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RESUMO

A hegemonia da hidroeletricidade na matriz de eaeetgtrica brasileira impde cautelosa
andlise sobre o regime fluvial, tendo em vistagmificativo impacto que possiveis variacdes
das vazdes possam produzir na oferta de energmmsequentemente em toda a economia
nacional. Com base nisto, modelos estatisticos rdeigdo de afluéncias tém sido uma
ferramenta importante no suporte a tomada de dEigib planejamento e na gestdo de
recursos hidricos aplicados ao Sistema Interligddcional (SIN). Neste sentido, a presente
tese propde metodologias de previsdo simultane&beracéo de cenarios de vazdes mensais
afluentes aos Postos Base (PB’s) do SIN atravésaadielos estatisticos; visando ao melhor
aproveitamento dos dados disponiveis a partir dar¢g@o de meétodos que mantenham a
estrutura espacial da rede hidrografica nacionsta Kisa também a analisar o impacto da
incorporacao de informacdes climaticas na previgieazdes mensais. Os modelos propostos
de previsao de afluéncia utilizam os dados de wamétirais gerados pelo Operador Nacional
do Sistema (ONS) e técnicas estatisticas com d@edeessao Linear Mdltipla, Analise de
Componentes Principais, méto8tepwisepara escolha de variaveis explanatorias; além de
modelos do tipo Periodico Autorregressivo (PAR)eed@ico Autorregressivo com variaveis
exdgenas (PARX). Os modelos do tipo PAR apresentamelhores desempenhos, de acordo
com o indice de Distancia Multicritério, na maiodas meses e dos PB’s do SIN quando
comparados aos modelos PARX. Entre os métodos melaghio espacial para os modelos
PAR, destacam-se a correlacdo entre os ruidos gilesséio (CRD) e a analise de
componentes principais (ACP). Ndo ha um predomémittre esses métodos para todos os
meses e PB’s do SIN. Os melhores modelos do tigeX¥P#do os que fazem uso de indices
climaticos como variaveis exogenas, dentre os geagestacam os indices AMO (Oscilagéo
Atlantica Multidecadal) e TNI (Trans—NINO). Estepre@sentam melhor desempenho no
periodo seco das bacias do norte do Brasil — AnzazenAraguaia-Tocantins; centro-leste
brasileiro — Atlantico Leste e na maioria dos qog formam a Bacia do Parana.

Palavras-chave:Previsdo de Vazéo; PARX; Sistema Interligado Nzedio



ABSTRACT

The hegemony of hydroelectricity in Brazil's elécitty matrix calls for a careful analysis of
river regimes considering the significant impacthsistreamflow variations may have on
energy supply and consequently on the entire cgsniconomy. Based on this fact,
streamflow forecast statistical models have begomant tools to support decision-making,
planning and management of water resources usedeirBrazilian Hydropower Network
(Sistema Interligado Nacional - SIN). In that senbgs thesis proposes methodologies of
simultaneous forecast and for developing monthigashflow scenarios in SIN Base Stations
(Postos Base - PBs) using statistical models; ithésato make better use of available data by
including methods that will maintain the nationgtlographic network’s spatial structure. It
also aims to analyze the impact of incorporatingnate information for monthly streamflow
forecasting. Proposed streamflow forecasting modsés natural streamflow data generated
by Brazil's Electric System National Operator (ON&)d statistical techniques such as
Multiple Linear Regression, Principal Component Kms, the Stepwise method for
choosing explanatory variables, in addition to meaé the Periodic Auto-Regressive (PAR)
and Periodic Auto-Regressive Exogenous (PARX). PddRlels show the best performances,
according to the index Distance Multicriteria in shanonths and SIN PBs when compared
with PARX models. Among spatial correlation methdds PAR models, the correlation
between regression noises (CRD) and principal commoanalysis (ACP) stand out. There is
no predominant method for all months and SIN PBw best PARX models are those that
use climate indexes as exogenous variables, amémnghwhe following stand out: AMO
(Atlantic Multi-Decadal Oscillation) and TNI (Tra#difio Index). They show better
performance during the dry season of basins iNibkth of Brazil - Amazon and Araguaia-
Tocantins; in the Middle-West region in Brazil H@&itic East and in most rivers that make up
the Paran& Basin.

Keywords: Streamflow Forecasting; PARX; Brazilian Hydropovigtwork.
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1 INTRODUCAO

O Brasil vem aproveitando em larga escala seu piatemidroelétrico. No
entanto, a capacidade de geracdo de energia a g¢esta fonte € diretamente influenciada
pela variabilidade do regime de afluéncias hidrialég e a interconexdo dos aproveitamentos
hidroelétricos, cujas previsdes e incertezas degsemconsideradas no planejamento da
operacao do sistema.

O planejamento hidroelétrico torna-se mais complex@ando se levam em
consideracéo os multiplos usos dos recursos hgjr@® quais devem ser analisados sob os
pontos de vista geopolitico, estratégico e globadle a questdo socioambiental e a incerteza
das condicbes climaticas futuras se tornam cadandis importantes e determinantes.
Portanto, o setor de energia elétrica possui aonssibilidade e o dever de planejar a
utilizacdo deste recurso de forma racional e otidazconsiderando os demais usuarios.

Em geral, a qualidade das previsdes hidrologict afelesempenho da operacéo
do sistema aumentando beneficios e confiabilidaléen de reduzir custos. Dessa forma, os
aperfeicoamentos metodoldgicos para a obtencaaelwdios hidrolégicos de previsdo ou
geracdo de afluéncias contribuem para a melhoriapdiresso de planejamento e
programacao da operacao do Sistema Integrado N&¢BIN). Nesse contexto, este trabalho
aborda o projeto de desenvolvimento de novos medidaprevisdo de vazdes no ambito do
Operador Nacional do Sistema (ONS).

Estudos realizados principalmente a partir dos &@ospontam para o uso de
variaveis climéaticas como fator de diminuicdo deeitezas devido aos altos niveis de
correlacdo dessas com variaveis hidroldgicas. Rorta& de se esperar que o uso de tais
variaveis, com técnicas de modelagem estatistessam apresentar melhorias significativas
na explicacdo da variabilidade do regime hidroldgie uma regido. Outro fator explorado
neste estudo é a estrutura espacial na qual osed@raentos hidroelétricos se apresentam
dentro das diferentes zonas geocliméticas que far®EN, pois regimes variados permitem
uma melhor gestao de risco de setor. O uso apdupdestes fatores aumenta a capacidade de

tirar proveito das informacdes disponiveis.
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2 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES

O presente projeto de tese tem cavbfetivo geral desenvolver metodologias de
previsdo de vazdes mensais aos aproveitamentoseldtticos do Sistema Interligado
Nacional (SIN) a partir de modelos estatisticos lguam em consideracdo a manutencao da
estrutura espacial dos reservatorios e suas ocpBedacom aspectos climaticos visando,
assim, a contribuir para o aprimoramento operaisiensa hidrelétrico brasileiro.

Este trabalho possui conobjetivos especificos

a) Desenvolver modelo de previsédo de vazao simulthaeatodos os locais SIN
através de modelos Periddicos Autorregressivos JPAR periddicos
Autorregressivos com variaveis exoégenas (PARX) izatido indices
climaticos, preservando a estrutura espacial ardaéorrelacado dos residuos
preditivos;

b) Desenvolver modelo de previsdo de vazdo simultaea SIN através de
modelos PARX utilizando indices climaticos e dadesvazdes de outros
postos do SIN, preservando estrutura espacial aitgoliente através da
correlacdo das séries de vazoes afluentes aosaBess;

c) Desenvolver modelo de previsdo de vazdes simulsdpaen SIN através de
modelos PAR e PARX utilizando indices climéaticossgervando a estrutura
espacial através do uso de técnicas de Analisedga@hentes Principais;

d) Andlise comparativa das metodologias através dasigtkas resultantes da
geracao de cenérios preditivos.

A previsado de vazdes mensais utilizadas atualmmeite Operador Nacional do

Sistema (ONS) pode ser realizada através de dutaslohagias. A primeira utiliza modelos
chuva-deflivio com passo de tempo diario agregadmadelo de previsdo estocastico de
vazbes semanais PREVIVAZ, este pode prever atéssmmnas a frente. A geragdo de
cenarios de afluéncias é obtida a partir do preceesto do modelo GEVAZP, considerando
normalmente 1.000 cenarios gerados a partir desém@ histérica de vazdes naturais com 12
meses anteriores. A segunda metodologia de pregtesiiaz6es mensais pode ser realizada de
forma mais direta através do uso do PREVIVAZM, alqgqoossui uma estrutura de célculo
semelhante a do PREVIVAZ com um passo de tempoahe®sgundo os autores do modelo

PREVIVAZM foi elaborado como uma ferramenta parau@ss especiais de verificacdo de
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condicbes de atendimento da demanda energéticam@delos utilizados nas duas
metodologias utilizam o modelo Periddico Autorrsgireo (PAR) ou modelo Periddico
Autorregressivo com Média Movel (PARMA).

Este trabalho possui como principagntribuicdes técnicas

a) Propostas de alternativa metodoldgicas variantenddelo atual (Gervazp)
incorporando indices climaticos, ou seja, Periodikatorregressivo com
Variaveis Exogenas (PARX). O uso de modelos com ianédovel foi
substituido nesse estudo por padronizacdo das vaaiigentes a serem
previstas.

b) Andlise de metodologias de modelagem que reconhdeaforma explicita a
estrutura espacial das vazdes, proporcionando agndstico mais facil e
rapido dos cenarios definidos.

Os estudos existentes na literatura especializadaitilizam modelos estatisticos

com uso de variaveis climéticas em sua estrutura peevisdo de vazbes afluentes a
hidroelétricas nacionais fizeram uso de um numera bmitado de indices climaticos (entre
trés e quatro) para a previsdo simultanea de nanmo&X7 reservatorios do SIN.

Este trabalho possui como principantribuicdes cientificas

a) A andlise de modelos de previsdo simultdnea maotead estrutura
correlacional espacial de todos os 88 Postos Bas&IN utilizados na
previsao realisada na operacao do sistema pelo ONS.

b) Avaliacdo da incorporacdo de todos os indices tlws disponiveis para
melhoria da previsdo de vazfes mensais. Os mo@etmostos nessa tese
utilizaram 27 indices climaticos sendo: os 22 iesliclimaticos disponiveis no
sitio ESRL/NOAA, um indice definido por (CATALDI2008) e quatro

indices definidos nesta tese.
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3 REVISAO DE LITERATURA

A revisado de literatura desta tese € dividida &® grandes itens onde o primeiro
faz consideracdes sobre a matriz energética hirasigeibdividida em trés topicos que tratam
da configuracéo atual e dos planos de expans&Lauga institucional responsavel por cada
ramo dessa matriz, a descricao do Sistema Intddigacional (SIN).

O segundo item trata do método de modelagem deesa#iilizadas atualmente
pelo Operador Nacional do Sistema (ONS) subdividishaquatro topicos que descrevem o
método de obtencdo de vazdes naturais, informagét=oroldgicas, modelos de previsbes de
vazdes mensais e geracao de cenérios de afluéacmséiodos estocasticos de previsdo de
vazoes mensais.

A questdo dos indices climaticos na previsdo déesanensais afluentes aos
aproveitamentos hidroelétricos do SIN é abordadaeno trés, subdividido em cinco tépicos
que tratam da relacdo entre indices climaticosariabilidade de deflivios naturais mensais,
do uso de indices climaticos em modelos estatsstit® previsdo de vazGes mensais, de
modelos Autorregressivos de previsdo de vazdesaisere modelos Autorregressivos com
variaveis exogenas, e do uso de modelos Autorrgigoss com variaveis exogenas na

previsao de vazdes mensais afluentes aos aproesitasthidroelétricos do SIN.

3.1 Consideracdes Sobre a Matriz Energética Brasileira

3.1.1 Configuracdo Atual e Planos de Expanséo da MatEnergética

A atual matriz energética mundial possui como pmpais fontes aquelas
derivadas do petrdleo (36,3%), do gas natural {24 & do carvao mineral (20,2%). Outras
fontes somam apenas 19,0% e as de fonte hidrdidazem apenas 2,1% do total a partir
dos dados doKey World Energy Statisticsglaborado peldinternational Energy Agency”
(IEA, 2011).

Diferente desse padrdo, o Brasil apresenta suaizmatrergética baseada
fortemente em fontes hidroelétricas, com um to&alrd% da oferta interna de energia. Tal
oferta equivale a 11,2% da producdo mundial destte fespecifica. O maior consumidor de

energia de fonte hidroelétrica no Brasil é o setamlustrial (44,2%), seguido dos usos
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residenciais (23,8%) e comerciais (15,0%). Usuadosio setores publicos, energéticos,
agropecudrios e de transportes correspondem afdef¥asdo total segundo o Balanco
Energético Nacional de 2011 elaborado pelo Ministde Minas e Energia (MME) com a
Empresa de Pesquisa Energética (HRBYE/EPE, 201).

De acordo com Atlas de Energia Elétrica do Brasil 2002, elaborado pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEHBNEEL, 2002, as usinas hidroelétricas se
concentraram fortemente na regidao Sul-Sudesteinaipio, devido aos grandes centros de
consumo. O Brasil vem investindo no desenvolvimesdointerligacdo entre os centros
produtores de energia visando a uma maior gargrbautiva devido as diversidades
hidrolégicas existentes entre as bacias hidrol&gieionais. Portanto, hoje as usinas estéo
distribuidas por quase todo o pais, sendo a quaticnais discreta nas regides Norte,
Centro-Oeste e Nordeste. Em tais regides se caacemhaior potencial a desenvolver, pois
apenas 9%, 17% e 31%, respectivamente, encontraessavolvidos.

Segundo o Plano Decenal de Expanséo de Energrc&I@PDEE) — 2006-2015
(MME/EPE, 200§, somando as usinas em operacdo, em construcdo citagas ja
concedidas, pode-se considerar que cerca de 30%otdmcial hidrelétrico brasileiro se
encontram ativos, propor¢cdo bem menor do que aamenos paises desenvolvidos.

Em tal estudo, é afirmado que a capacidade instaladim de 2005, excluindo a
parcela paraguaia de 50% da producdo da Usinaage,ltera de 70.961 MW, sendo 2%
localizadas nos sistemas isolados da regido Nonm@emos de 2% em pequenas centrais
hidroelétricas (PCHs). O aproveitamento potenagresentado pelas usinas e PCHs, em
construcdo ou com outorgas concedidas no Sistet@digado Nacional (SIN) totalizam uma
poténcia de 7.756 e 4.034 MW, respectivamente.

AvaliacOes realizadas no PDEE 2006-2QMME/EPE, 2006) estimam que o
potencial hidroelétrico brasileiro possa chega6h,£2 GW. Dos quais, 32% correspondem a
um potencial pouco conhecido e 43% estéo localzadaegido Norte. Destaca-se ainda que
esse valor reflita as condi¢cdes de avaliacdo téceimondmica e socioambiental adotadas na
época em que os estudos foram realizados. Asdiestimativa constitui uma referéncia para
0os estudos de planejamento e ndo necessariameriemata a ser alcancada. O Plano
Nacional de Energia (PNE) — 2030 (MME/EPE, 2007&nidicou que do potencial
hidroelétrico de 261,4 GW a parcela de 174,0 GWepsmt aproveitavel sob o ponto de vista
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ambiental até o ano de 2030, a grande parcela destacial aproveitavel encontra-se na
regido norte, na Amazonia.

O PDEE - 2008/2017 (MME/EPE, 2009) apresenta urtiarsudanca na matriz
de energia elétrica de acordo com suas fontes, sed®bserva uma diminuicdo da
participacdo na matriz energética entre os ano2008 e 2017 para as seguintes fontes:
Hidroelétrica (79,6 para 71,0%) e Gas natural (@%a 7,8%). Observa-se também um
aumento na participacdo de: Oleo combustivel (B [5,7%), PCH (3,9 para 5,0%),
Biomassa (0,9 para 2,7%), Nuclear (2,0 para 2,24j)yao mineral (1,4 para 2,1%), Eodlica
(0,3 para 0,9%), outros (0,2 para 1,4%).

O PNE - 2030 (MME/EPE, 2007) no seu estudo de esgmada oferta de energia
prevé que a economia brasileira crescera em taend%l a.a. entre 2010 e 2020. Portanto,
estima-se a necessidade de um investimento deOR® hilhdes nessa expansao dividida em
63% na area de petroleo e gas, 22% na area deiefmadgoelétrica e 15% na area de
bioenergia. Ainda segundo esse estudo tal investonepresenta 2,6% do PIB acumulado

no periodo determinado.

3.1.2Estrutura Institucional Responsavel pela Matriz Ergetica

O Ministério de Minas e Energia (MME) foi criado eh960, assumindo os
assuntos relativos a minas e energia que eranmantente do Ministério da Agricultura. Em
1997, foi criado o Conselho Nacional de Politicaiggtica (CNPE), vinculado a Presidéncia
da Republica e presidido pelo MME, com a atribuig@® propor ao Presidente da
Republica politicas nacionais e medidas para or.séim 2004, foi criado o Comité de
Monitoramento do Setor Elétrico (CMSE), cuja funédacompanhar e avaliar a continuidade
e seguranca do suprimento eletroenergético nadeornacional (MME, 2012).

O MME possui como competéncia as areas de geologiaysos minerais e
energeéticos; aproveitamento da energia hidrauliténeracdo e metalurgia; petréleo,
combustivel e energia elétrica, incluindo a nucldarestrutura do Ministério € composta
pelas secretarias de Planejamento e Desenvolvintemeogético; de Energia Elétrica; de
Petroleo, Gas Natural e Combustiveis Renovavede@ogia, Mineracdo e Transformacao
Mineral.
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Atualmente o MME possui as seguintes entidadesuladas: ANEEL, ANP,
ELETROBRAS, PETROBRAS, CPRM, DNPM e EPE, além datidades afins: CCEE e
ONS.

ANEEL - Agéncia Nacional de Energia Elétrica, agiga em regime especial,
possui como fungdo regular e fiscalizar a geragidransmissao, a distribuicdo e a
comercializacdo da energia elétrica.

ANP — Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Naturaliec@nbustivel; autarquia
federal, 6rgdo regulador das atividades que integrandustria do petroleo e gas natural e a
dos biocombustiveis, além de ser responsavel padauedo de sua politica nacional de
acordo com a Lei do Petrdleo.

ELETROBRAS — Centrais Elétricas Brasileiras; possairibuicdo de promover
estudos, projetos de construcdo e operacdo desugsradoras, linhas de transmissao e
subestacbes destinadas ao suprimento de energjieaet®d pais. A ELETROBRAS controla
grande parte dos sistemas de geracdo e transmiles&@nergia elétrica do Brasil por
intermédio de seis subsidiarias: Chesf, Furnasrdsiel, Eletronorte, CGTEE e Eletronuclear.
Além de principal acionista destas empresas, adblgts, em nome do governo brasileiro,
detém metade do capital de Itaipu Binacional. Estabém controla a Cepel e a Eletropar;
atua na area de distribuicdo de energia nos est#wloscre, Alagoas, Amazonas, Piaui,
Rondénia e Roraima. A capacidade geradora do SisEEIETROBRAS, incluindo metade
da poténcia de Itaipu pertencente ao Brasil, €93d¢02 MW, correspondentes a 38% do total
nacional. As linhas de transmissdo do Sistema t8mM65 km de extens&do. O sistema é
composto de 29 usinas hidroelétricas, 15 termed&te duas nucleares.

PETROBRAS — Petroleo Brasileiro; tem como objetxecutar as atividades do
setor petrolifero no Brasil em nome da Unido. Sathsdades englobam as operacfes de
exploracdo e producdo de petréleo, bem como as islemtigidades ligadas ao setor de
petroleo, gas natural e derivados, a excecao tlibdisdo atacadista e da revenda no varejo
pelos postos de abastecimento. Atualmente peri@mggupo de 16 paises que produz mais
de 1 milh&o de barris de 6leo por dia e se fazeptesem 27 paises.

CPRM - Companhia de Pesquisa de Recursos Mineéaisima empresa
governamental, que tem as atribuigcbes do Servigdd@ieo do Brasil. Entre suas atividades,
estdo a realizacdo de levantamentos geologicodjsges, geoquimicos, hidrolégicos,

hidrogeoldgicos; além da gestéo e divulgacao aenmdcdes geoldgicas e hidrologicas.
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DNPM — Departamento Nacional de Producao Minetahrguia federal que tem
por finalidade promover o planejamento e o fomed& exploracdo mineral e do
aproveitamento dos recursos minerais e superintesdpesquisas geologicas, minerais e de
tecnologia mineral, bem como assegurar, controf@calizar o exercicio das atividades de
mineracdo em todo o Territério Nacional, na forroajde dispdem o Cédigo de Mineragéo; o
Cadigo de Aguas Minerais; os respectivos regulaosesta legislacio que os complementam.

EPE — Empresa de Pesquisa Energética, empresagqgok tem por finalidade
prestar servicos na area de estudos e pesquidasdas a subsidiar o planejamento do setor
energeético. As pesquisas feitas tratam de eneltgiaca, petroleo e gas natural e seus
derivados, carvdo mineral, fontes energéticas 1@res e eficiéncia energética.

CCEE - Camara de Comercializacdo de Energia Edétrassociacao civil
integrada por agentes das categorias de geracadistibuicdo e de comercializacdo. A
instituicdo desempenha papel estratégico paralizi@abas operacdes de compra e venda de
energia elétrica no SIN, registrando e administvandntratos firmados entre geradores,
comercializadores, distribuidores e consumidorgsdi

ONS - Operador Nacional do Sistema Elétrico; edadde direito privado, sem
fins lucrativos, responsavel pelo desenvolviments ditividades de planejamento e
programacdo da operacdo, da elaboracdo de estndomas e procedimentos técnico-
operacionais, da coordenacéo, supervisdo e corteolede de operagdo das instalacdes de
geracao e transmissao de energia elétrica do $Nadiscalizacao e regulacédo da ANEEL.
Possui como objetivos estratégicos aumentar a &egmreletroenergética; responder aos
desafios decorrentes da diversificacdo da matrergética brasileira e do aumento da
complexidade de operacdo do SIN; e aperfeicoarda dg ONS como gestor da rede de

instalacdes e sua atuacao nas redes de agenstsLeciies.

3.1.30 Sistema Interligado Nacional — SIN

O Sistema Interligado Nacional (SIN) responde getaducéo e transmissao de
energia elétrica do Brasil. E um sistema hidrotéontie grande porte com predominancia de
usinas hidroelétricas, onde apenas 3,4% da cajpgecitia producdo de eletricidade do pais
encontram-se fora do SIN, em pequenos sistemaada®llocalizados principalmente na

regido amazoénica (ONS, 2011a).



28

A evolucdo da producédo energética do SIN em swassdis fontes nos ultimos 5
(cinco) anos mostra que em 2006 a proporcao eagrimntes hidroelétricas nacionais (exceto
0os 50% paraguaios de Itaipu), a energia gerada yse de Itaipu e as demais fontes
nacionais era de 71, 21 e 8%, respectivamenteno@@07 a proporcao era de 74, 19 e 7%;
em 2008 possuia 69, 19 e 11%; para 2009 a propered® mesma de 2007; e para o ano de
2010 observou-se uma proporgcao de 72, 16 e 11%aldses absolutos da evolucdo da

porcao energética em GWh pode ser observada ndaTabe

Tabela 3.1 — Evolucéo da producgédo energética (GWhp SIN por origem no periodo entre 2006 e 2010
Origem/Ano| 2006 | 2007 | Var.06/0f 2008 | Var.07/0§ 2009 | Var.08/09 2010 | Var.09/10
Hidroelétrica 296.647 322.630 8,8% 310.507 -3,8% 330.135 6,3% 344.306 4,3%

Itaipu 85.601 83.324 -2,7% 87.195 4,6% 84.407 -3,2% 78.479 -7,0%
Oleo Diesel - 73 - 679 833,9% 12 -98,2%  1.127 9.331,4%
Oleo Comb. 242 200 -175% 1.640  720,9% 387 -76,4% 2.088 439,6%
Gés Natural  13.176 10.623  -19,4% 24.640 132,0% 8.567 -652% 25.284 1951%

Carvao 6.687 6.199 -7,3%  6.269 1,1% 5193 -172% 6.124 17,9%

Edlicas 238 559 135,2% 557 -0,4% 712 278% 1445 103,1%

Biomassa 24 49  102,5% 178  263,6% 332 86,2% 461 39,0%
Nuclear 13.754 12.350 -10,2% 13.976 13,2% 12.957 -7,3% 14.523 12,1%
Outros - 1522 - 31610 107,7% 1.736 -451% 2.514 44,8%

Total 416.369 437.528 5,1% 448.803 2,6% 444.439 -1,0% 476.353 7,2%

Fonte: adaptado de ONS, 2011a

No fim de 2010, a capacidade instalada no SIN er@6d201,9 MW distribuidas
em diversas fontes (ver Tabela 3.2). Possuia uspaiibilidade de importacdo de 4.078 MW
de Itaipu contratados ao Paraguai e de 2.192 MWAFrgantina, Uruguai e ANDE/Paraguai. A
capacidade instalada do SIN ndo conta com as uguesenham sua capacidade instalada
menor que 30 MW.

Tabela 3.2 — Estrutura da capacidade instalada dollS

Fontes | MW | (%)
Hidroelétrica Nacional 69.677,6 72,43
Hidroelétrica Itaipu 7.000,0 7,28
Térmica convencional 16.131,4 16,77
Termonuclear 2.007,0 2,09
Edlica 586,1 0,61
Biomassa 113,2 0,12
Outros 686,5 0,71
Total 96.201,9 100,00%

Fonte: adaptado de ONS, 2011a

A Tabela 3.3 apresenta a evolucédo dos sistemasanentissdo do SIN para as

diferentes tensfes. Para uma melhor visualizac@iisttdbuicdo do sistema de transmissao no
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territorio brasileiro, a Figura 3.1 apresenta tatesna no fim de 2010 com horizonte de
expansao até 2013, o qual conta um total de red#8d8,3 km, divididos nas seguintes
proporcoes: 44% da rede transmitem tensdes de\2300R6 de 345 kV, 7% de 440 kV, 35%
de 500 kV, 2% de 600 kV e 3% de 750 kV.

Tabela 3.3 — Extensdo das linhas de transmissdo 8N em kilometros

Tens&o | 2006 | 2007 | 2008 | 2009 | 2010
230 kV 36.342,5 37.155,5 37.709,9 41.503,5 43.250,6
345 kv 9.579,1 9.772,1 9.772,1 9.783,6 10.060,5
440 kV 6.671,2 6.671,2 6.671,2 6.671,2 6.670,5
500 kV 29.341,2 29.392,2 31.868,3 33.211,8 34.371,7
600 kV 1.612,0 1.612,0 1.612,0 1.612,0 1.612,0
750 kV 2.683,0 2.683,0 2.683,0 2.683,0 2.683,0
SIN 86.228,9 87.285,9 90.316,4 95.464,9 98.648,3

Fonte: adaptado de ONS, 2011a

Nota: Os valores acima se referem a rede basistal@igdes com tensdo maior ou igual a 230kV)
mais os ativos de conexdo de usinas e interligagesacionais ligados diretamente a rede basica
tiveram um crescimento de 3,33% em relacdo a 2888jo adicionados aproximadamente 3.183 km
de novas linhas de transmisséo.

Figura 3.1 — Distribuicao dos recursos hidroenergétos
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Fonte: ONS, 2011a

Rio de Janeiro

Porto Alegre

Com o objetivo de exemplificar: a dindmica de pigithy necessidade de carga, a

transmissdo entre as diferentes regides, a proddgaosina de Itaipu para o Brasil e a
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exportacao internacional, utiliza-se como baseatsres observados no balan¢o da producao
energética em GWh para o ano de 2010 como desatrdtiao e apresentado na Figura 3.2 que
mostra a producdo e a carga necessaria para cgida.réd regido Norte produz 8% da

energia nacional em GWh e demanda 7%, a regidoeStagroduz 11% e demanda 18%, a
regido Sul produz 18% e demanda 16%, a regido &Gestro-Oeste produz 47% e

demanda 61%. Quanto as transferéncias inter-ragiamagiao Norte transmite 31,7% de sua
producao para regido Nordeste; a regido Sudesteda®@rste transmite 3,5% e 2,4% de sua
producdo para as regides Norte e Nordeste, regpewnte, além de receber 6,7% da

producao da regido Sul e 100% da producao da dsiftaipu para o Brasil.

Figura 3.2 — Balanco de energia em GWh

12.054,20
NORTE NORDESTE
Carga 33.712,79 Carga 71.388,84
Producdo Producdo
Hidro 38.070,97 Hidro 45.599,94
Termo 15,52 Termo/Edlica/Bio 8.400,60
Total 38.082,49 Total 54.000,54
Transferéncias Recebimanto de
para outras regives  4.369,70 outras regides 17.388,30
% da carga 13,0% % da carga 24, 4%
A SUDESTE/CENTRO-OESTE A
7.684,50 = 5.334,10
Carga 282.790,10
Produgao
78.479,43 Hidro 184.745.50 E 5.649,20
Termo 36.934,57
Total 221.680,07
Transferéncias
ITAIPU para outras regides  13.018,60 SUL
Predugdo para o Brasil % da producdo 5.9% Carga 77.203,97
50 Hz 43.297,15 Producdo
60 Hz 35.182,28 Hidro 75.889,22
Total 78.479,43 Termo/Edlica 8.220,85
Total £4.110,07
Transferéncia
para outras regides 6.906,10
1.256.90 :
INTERCAMBIO INTERHACIONAL'( % da produgio 8,9%

Fonte: ONS, 2011a

As vazbes naturais afluentes serdo descritas ans gubsequentes e receberdo
uma analise detalhada no escopo deste trabalho. fomma alternativa de caracterizar a
variabilidade anual destas afluéncias é apresemtanelolucdo da energia natural afluente

regional em relacdo a média de longo periodo paddtionos 5 (cinco) anos (ver Tabela 3.4).



31

Tabela 3.4 - Evolugdo da energia natural afluenteagional em relagdo a média de longo
periodo entre 2006 e 2010 (adaptado de ONS, 2011a)

Regi&o/Ano | 2006 | 2007 | 2008 ] 2009] 2010
Sudeste/Centro-Oeste 102,2% 110,0% 103,7% 121,0% 97,0%
Sul 46,9% 106,8% 1016% 1220%  141,0%
Nordeste 88,7% 930%  725%  97.8% 62,0%
Norte 112,5% 86,0%  905%  106,5% 91,0%

Com relacdo a operacdo hidroenergética destaca-$etaaogeneidade das
afluéncias nos subsistemas do SIN. Tomando as\alggers do ano de 2010, tem-se que: na
regido Sul a vazdo média anual foram de 141% daanhéstérica do SIN; as regides Norte e
Nordeste tiveram afluéncias abaixo da média hisaorda ordem de 86 e 62%,
respectivamente, com periodos secos extremamesii@vdegveis; a regido Sudeste a vazao
média anual de 104% da média historica, com valetaivamente estaveis ao longo do ano.
A energia armazenada nos reservatorios da regides&iCentro-Oeste atingiu ao final de
dezembro, 44,7% do armazenamento maximo. Na relidaeste, o armazenamento
alcancou 45,2% no final do ano. Esses valores sdgriagres em 27,9% e 20,3%,
respectivamente, aos armazenamentos verificadinsahale 2009 (ONS, 2012).

Por fim, cabe analisar o plano de expansao do 8ti¢ a taxa de crescimento da
carga de energia (%) é apresentado na Figura 83aale crescimento da carga de demanda
(%) é mostrado na Figura 3.4 e o balanco da taxaedeimento da carga de energia/demanda
(%) apresentado na Figura 3.5. Observa-se negfaiadi uma necessidade de crescimento
para as regides Sul, Sudeste e Centro-Oeste; entmnsentram os maiores polos industriais
e densidade demografica. Estes déficits regiorsaienmi com que o SIN possua um déficit
global que, segundo o MME/EPE (2009), deve seridaigsor um aumento da oferta das
fontes consideradas limpas, devido a ndo emissd@ades na atmosfera. Apesar do
planejamento de aumento da oferta de energia de ffitdroelétrica o0 aumento da oferta fara
com que tal fonte continue suprindo entre 70 e @a%demanda a longo prazo.

Analisando somente producéo energética a partiridteelétricas, divididas por
bacias hidrograficas de planejamento, tem-se neeldaB.5 a evolucdo da producéo
hidroelétrica em GWh entre os anos de 2009 e 2010.
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Figura 3.4 — Taxa de Crescimento da Carga de Demaad%) (ONS, 2011a)
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Figura 3.5 — Balanco da Taxa de Crescimento da Caagle Energia/Demanda (%)
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Fonte: ONS, 2011a
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Tabela 3.5 — Evolugéo da produgéo hidroelétrica ef3Wh por bacia hidrografica
entre os anos de 2009 e 2010

Bacias | 2009 | 2010 ] Var.09/10 Bacias | 2009] 2010  Varim/
Parana 76.654,5 80.032,5 4,4% Uruguai 19.834,9 26.442,9 33,3%
Sao Francisco 51.985,1 45.592,4 -12,3% Paranapanema 13.283,8 14.223,8 7,1%
Tocantins 52.657,6 55.332,5 5,1% Tiete 8.737,4  8.9543 2,5%
Iguacu 29.230,3 38.926,9 33,2% Paraiba do Sul 6.984,5  7.309,9 4,7%
Paranaiba 35.724,8 38.041,0 6,5% Jacui 6.055,6  6.512,3 7,5%
Grande 42.888,4 40.737,1 -5,0% Outras 70.505,7 60.679,5  -13,9%

Total 414.542,7 422.785,1 2,0%

Fonte: adaptado de ONS, 2011a

3.2 Método de Modelagem de Vazdes Utilizada Atualmenteela ONS

3.2.1Método de Obtencéo de Vazdes Naturais

As vazdes naturais — sejam diarias, semanais owsaiser sdo calculadas e
consistidas a partir dos dados hidraulicos dianmsdidos nas estacfes fluviométricas
previamente definidas, de acordo com a dispondidkdda rede de monitoramento, em cada
bacia hidrogréafica incremental. Tal consisténcien teomo objetivo a eliminacdo e/ou
minimizacdo de valores negativos e a suavizacdogrdedes oscilacdes consideradas
incompativeis com a natureza da bacia (ONS, 2088a)m, as vaz06es naturais nos locais de
aproveitamento do sistema séo obtidas a partivale®es naturais consistidas.

Periodicamente o Operador Nacional do Sistema (@¥ppnibiliza um relatorio
apresentando séries de vazdes naturais dos aproeeitos/postos em operacdo e em
expansdo com um horizonte de 5 (cinco) anos (@ tle aproveitamento hidrelétrico do
Sistema Interligado Nacional (SIN) esta4 associagiopwsto ficticio localizado no eixo da
barragem). Em tal documento os postos em operag@n expansdo sdo subdivididos em
naturais e artificiais onde os conceitos e caristieas serdo descritos a seguir.

Os Postos em Operagéo séo os aproveitamentos gnem#ram em operagao ou
ja foi iniciado o processo de enchimento do seervesdrio. Os Postos em Expansdo sao
definidos como aqueles onde o processo de enchonumtseu reservatorio se dard nos
proximos 60 meses (ONS, 2011b).

Os Postos Naturais sdo aproveitamentos que con@sppas vazfes naturais
obtidas a partir da incorporagdo das vazdes raltivevaporacao liquida dos reservatorios,
dos usos consutivos da agua na bacia, e dos etiatagperacdo dos aproveitamentos de

montante, devidamente propagados temporalmente.
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As séries histéricas de vazbes naturais apresemaanbeém, as séries de vazdes
dos denominados Postos Artificiais. Para o caldeksas, € considerado o efeito de qualquer
regra de operacao preestabelecida que possa altergime ou fluxo natural d’agua do local,
tais como desvios fisicos e bombeamentos a montAnteetodologia utilizada para calculo
das séries de vazfGes dos Postos Artificiais € @stzEitla pelo ONS, em conjunto com o0s
agentes de geracéo, de forma individual e de acmhoa necessidade para operacao do SIN.

As vaz0Oes dos Postos Artificiais sdo adotadas apemanodelo de planejamento
de médio prazo no qual a representacdo dos subasstee faz através de reservatorios
equivalentes, ndo sendo possivel considerar asagiEs de bombeamentos e de desvios
decorrentes de regras especificas para algumassb&en tais modelos, as séries de vazées
naturais utilizadas sdo as meédias mensais, dizagéth temporal esta compativel com os
estudos a serem desenvolvidos neste estudo.

Até o fim de 2010 o SIN contava com 206 sériesaegs naturais devidamente
consistidas divididas em 185 pontos de aproveitémnan sistema. Onde 161 sdo Postos
Naturais, 3 sdo Postos Artificiais e 21 Naturaisfisiais. Dos 185 locais de aproveitamento,
169 séo Postos em Operacéo e 16 sédo Postos ensBamanm horizonte de projeto até 2015.
Dos Postos Naturais, 144 encontram-se em Operaddb sio0 de Expansdes; dos Postos
Artificiais 23 encontram-se em Operacdo e 4 sadidais. Com essa estrutura descrita €
prevista uma poténcia instalada em hidroelétrieca8 4499 MW para o ano de 2015 (ONS,
2011b).

As caracteristicas dos aproveitamentos hidroet&riarganizados pelo codigo
utilizado pela ONS, nome, bacia, rio, situacéo pleracao e tipo de serie; sdo apresentadas no
APENDICE A.

As Figuras 3.6 (a-e) apresentam a distribuicdo exaqtica dos aproveitamentos

hidroelétricos.
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Figura 3.6c — Aproveitamento hidroelétricos do SINlivididos por bacia
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Figura 3.6d — Aproveitamento hidroelétricos do SINdivididos por bacia
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Figura 3.6e — Aproveitamento hidroelétricos do SINlivididos por bacia
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3.2.2Método de Obtencéo de Informacbes Meteoroldgicas

No ONS (2009b), sdo definidos os processos de igdaisde dados
meteorolégicos e pluviométricos observados, alémindagens de satélite e de radar,
descargas atmosféricas e previsées numéricas ¢m;teme fornecem as informacdes para
programacao e operacdo do SIN, principalmente gsrbacias hidrograficas, sistemas de
transmissao e centros de carga.

O ONS recebe das entidades responsaveis por estagéteoroldgicas e
pluviométricas os dados horarios e diarios dispgisignalisando-os e consolidando-os. Essas
entidades sao basicamente a Agéncia Nacional degignElétrica (ANEEL), o Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), o Ministério deefesa (MD), a Agéncia Nacional de
Aguas (ANA) e os Sistemas Estaduais de Meteorgl@iéan de outras entidades publicas
e/ou privadas.

O calculo da precipitacdo média observada é detadui a partir dos totais
diarios de precipitacdo, previamente consistidoktados nas bacias de interesse do SIN e

em suas bacias vizinhas. Os mapas de precipitatd@ie tlidrias, semanais, mensais e anuais
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de precipitacdo observados sao representados mamemnte e por meio de isolinhas sobre
mapas com o0s limites das bacias hidrograficas e @onhidrografia. Os mesmos
procedimentos sao realizados para os dados des@esvide precipitacdo provenientes de
modelos numeéricos.

As previsfes horarias de temperatura do ar, veddeick direcdo do vento, além
de outras variaveis meteoroldgicas consideradavaeles sdo provenientes de modelos
numericos de previsdo do tempo para as capitasildiras e para os centros de carga. Estes

dados séo atualizados e representados numericamente

3.2.3Modelos de Previséo de Vaz6es Mensais e Geracdoedarios de Afluéncias

A previsdo de vazdes e geracdo de cenarios denaihisédefinidas em ONS
(2009c, 2012) estabelece os processos para agowaleésvazdes mensais, semanais e diarias e
para a geracao de cenarios de afluéncias natuéalmsnmensais utilizadas na elaboracdo do
Programa Mensal da Operacéo Energética (PMO).

Em razdo das metodologias e critérios atualmerdtadds na previsao de vazoes,
pode-se abrir mé&o da disponibilidade de vazbes amnpara alguns locais de
aproveitamentos em operacdo. Para tanto, adotnsegeral, a realizagdo de previsado de
vazbes para um subconjunto de aproveitamentosd#ebacia, denominados de Postos Base.
No restante dos locais de aproveitamento, as vaz@esprevistas através de regressdes
lineares mensais a partir dos dados previstos ms$o$ Bases para complementar as
previsbes de vazdes para todo o SIN (ONS, 2011)NS trabalha, atualmente, com um
namero total de 88 Postos Base representativo idessds regimes hidrogréaficos regionais
encontrados em territério brasileiro. Tais PostaseBencontram-se definidos @apitulo 4
desse estudo.

Ferramentas computacionais dao suporte as divatisatades nos procedimentos
de rede de acordo com o horizonte de planejaméptode geracédo de vazao e operagao, e

discretizacéo temporal (Ver Figura 3.7).
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Figura 3.7 — Interacao entre os modelos hidrolégisoe a cadeia de planejamento da operacéo do SIN
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Neste estudo, sera utilizado um planejamento deonpedzo, com horizonte de
até 10 anos e discretizacdo temporal com base sppo&anto serdo aqui descritos somente
os modelos utilizados pelo ONS de acordo com ¢&rims definidos em ONS (2009c, 2012).
Uma descricdo geral dos modelos hidrolégicos deigiie de vazbes e dos modelos de
planejamento estratégico da operacdo, em suasdsvescalas de tempo, pode ser observada
em COSTAet al (2007).

A previsdo de vazOes mensais é realizada para \v@sds aproveitamentos
hidrelétricos do SIN e em sua maioria obtida asad&d combinacdo entre modelos
hidrologicos de transformacdo precipitacdo-vazam passo de tempo diario agregado ao
modelo de previsdo estocastico de vazdes semaRBE€gIFAZ (MACEIRA et al, 1999. Os
modelos precipitacdo-vazao utilizam os dados deesshistoricas e pseudo-historicas dos
postos fluviométricos e de precipitacdo nas bdudwgraficas de referénc(®NS, 2009d e
2012.

A estrutura de previsdo de vazdes mensais parsiressthidroelétricas (UHE) do
SIN pode ser observadas a seguir (ONS, 2012).
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Para a UHE Trés Marias, na bacia do rio Sao Fremcfei utilizado um modelo
baseado em inteligéncia artificial, redes neutdeyyro3M para a 12 semana de previsdo e o
PREVIVAZ para as demais semanas do més.

No trecho incremental entre Trés Marias, Queima8ol@adinho, na bacia do rio
Sao Francisco, utiliza-se o0 modelo CPINS (rotinapdepagacdo do modelo hidrolégico
SSARR) para 12 e 28 semanas de previsao e o PREAMpeA as demais semanas.

Para a bacia do rio Uruguai foi utilizado o Modele Previsdo de Classes de
Vazdes — MPCV (baseado em técnicas de mineracéadies) somente para a 12 semana de
previsdo e o PREVIVAZ para as demais semanas do més

Para a bacia do rio Iguacu foi utilizada um modesseado em inteligéncia
artificial, redes neurais do tipo Fuzzy recorresimnente para a 12 semana de previsao e o
PREVIVAZ para as demais semanas do més.

Para o trecho da bacia do rio Paran& entre as WRdSana, Porto Primavera e
Itaipu foi utilizado, somente para a 1% semana deviggo, 0 modelo SMAP-MEL
(Combinacédo linear de modelagem conceitual coraeéatrSMAP e de Modelagem
Estocastica Linear — MEL) e o PREVIVAZ para as dsrsamanas do més.

Para a bacia do rio Paranaiba, entre a UHE Itumlei&ao Simao, foi utilizado o
modelo fisico distribuido MGB-IPH somente para adfana de previsdo e o PREVIVAZ
para as demais semanas do més.

Para o trecho alto-médio da bacia do rio Grand@ePatto Colémbia foi utilizado
o modelo conceitual concentrado SMAP somente park aemana de previsdo e 0
PREVIVAZ para as demais semanas do més.

Para a bacia do rio Paranapanema foi utilizada detocconceitual concentrado
SMAP para a 12 semana de previsao, e 0 PREVIVAZ aademais semanas do més.

O PREVIVAZ constitui-se num modelo estocastico devigdo de vazdes
semanais para um horizonte de até seis semanas aemde informagfes de até 4 semanas
anteriores. Sua rotina permite que em toda sengadesta uma revisdo da programacéo da
proxima semana em diante até o fechamento do mémdelo se baseia em 94 combinacdes
de: estrutura de correlacdo periodica ou estadeni@pos de transformacdo e meétodos de
estimacdo de parametros (ONS, 2009d). Em sua vera&orecente, PREVIVAZ 5.3, além
de permitir a escolha automética do tipo de transigdo permite a adogdo de limites no
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processo de previsdo de vazfes para evitar vatpresse distanciem muito do histérico
recente ou passadONS, 2010a).

A geracao de cenarios de afluéncias é obtida & garprocessamento do modelo
GEVAZP, considerando normalmente 1.000 cenariogadger a partir de uma série historica
de vazdes naturais com 12 meses anteriores (ONScR0

GEVAZP — Modelo estocastico multivariado de geradéoséries sintéticas de
vazbes incrementais e totais afluentes as uniddelegproveitamentos hidroelétricos, que se
baseia em modelos estocasticos Periddicos Autessigos e utiliza informacdes de até 11
meses anteriores. Esse modelo gera cenarios enelpatam a mesma probabilidade de
ocorréncia, incluindo, dessa forma, a incertezaatesnergias (ONS, 2009d).

De posse das vazdes naturais afluentes semanaistgpsalefine-se o intervalo de
confianca para se obter o limite inferior e superaiminam-se as vazdes incrementais
negativas através de aumento e/ou diminuir de wadépendendo da semana ou estacdo em
guestao, tendo como base as caracteristicas hedoigiddfica a qual o posto se encontra. As
médias mensais sdo calculadas utilizando-se un@omionalidade das semanas do PMO,
considerando o numero de dias do més que perteacada semana. Por fim, definem-se os
valores das Energias Naturais Afluentes (ENA) @rseconsiderados na rodada do modelo
NEWAVE, para os quatro subsistemas.

NEWAVE — Modelo para otimizacdo hidrotérmica panhsistemas equivalentes
interligados, baseado na técnica de Programacaaniica Dual Estocastica (PDDE). Este
tem como objetivo determinar a estratégia de operde médio prazo, de forma a minimizar
o valor esperado do custo total de operacdo amldageriodo de planejamento da operagéo;
analisar as condi¢cbes de atendimento energétidoorinonte de medio prazo; informar as
condicOes de fronteira por meio da funcdo de clugtmo para o modelo de programacéao de
curto prazo; e calcular os custos marginais deag@er mensais para cada patamar de carga
(ONS, 2009d).

Uma modelagem alternativa como se pode observdfiguaa 3.7 é proposta
Costaet al. (2003) através do uso do PREVIVAZM, o qual possua estrutura de calculo
semelhante a do PREVIVAZ com um passo de tempo ahefs séries de vazdes naturais
afluentes mensais geradas pelo PREVIVAZM irdo atit;aeo modelo NEWAVE na etapa de
planejamento. Segundo os autores do modelo PREVIW,A&ste foi elaborado como uma
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ferramenta para estudos especiais de verificacamodeicoes de atendimento da demanda
energética.

De acordo com Quintdet al (2009), analisou-se a previsdo de vazdo de um
mési+1), para os aproveitamentos hidroelétricos de Tucerde Curua-Una, e chegou-se a
concluséo de que o uso das vazdes da 12, 22 m&iae do mégsobtidas através do modelo
PREVIVAZ possui melhor desempenho que a previséavéd do PREVIVAZM com dados
do mésg.p. A previséo através do PREVIVAZM das vazdes dogm£so possui desempenho
superior na “situacgédo ideal” de se utilizar comaiaxel explanatéria a vazédo do més
Assim, os autores concluem que o uso acoplado daelos PREVIVAZ e PREVIVAZM

pode aumentar o desempenho na previsédo de vazdsaise

3.2.4Método Estocastico de Previsao de Vazdoes Mensais

Um processo estocéstico € totalmente descrito gadjunto de todas as séries
temporais que o compde ou pela distribuicdo degitidades conjunta de todas as variaveis
aleatdrias envolvidas. Na pratica hidrologica, 0 & disponibilidade de um processo
estocastico que corresponde a série histérica \omt®r Portanto, a modelagem de séries
sintéticas tem por objetivo ajustar um modelo pelal se acredita que a série histérica tenha
sido produzida e a partir dele gerar séries soagtdiferentes da série observada, mas com a
mesma probabilidade de acontecer.

Em geral, os processos de modelagem de vazdes imeam@sentam um
comportamento periddico descrito pelos ciclos sa®oimteranuais. Cada periodo apresenta
um conjunto de caracteristicas estatisticas pr®ptescritas pela média, desvio-padrdao e
estrutura de correlacdes sazonais. Segundo Maatemla(2005), a modelagem desse tipo de
séries pode ser feita pelo uso de formulacfes regi@ssivas cujos parametros apresentam
um comportamento periddico. A estas classes de low@destuma-se denominar modelos
Periddicos Autorregressivos (PAR) que é uma germaggo dos modelos Autorregressivos
(AR) (SALAS, et al, 1997).

A aplicabilidade destes modelos para o SIN tem comalos estudos pioneiros o
comparativo realizado por Maceiea al. (1987) entre o desempenho, para previsao de vazao,
dos modelos PAR e os modelos estocasticos utilizadipoca no setor elétrico nacional. Tal

experimento foi realizado em um reservatoério hifiodélocalizado no sudeste brasileiro. A
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comparacao utilizou aplicacédo de programacgéo dicéirmdom o modelo de Thomas-Fiering

(LOUCKS & LYNN, 1966), tal modelo era utilizado rdeterminagdo das estratégias de
operacdo mensal. Na aplicacdo de simulacéo, wiliza o modelo de Thomas-Fiering com o
modelo de desagregacdo desenvolvido pelo CEPEL. esaldo demonstra o melhor

desempenho dos modelos PAR para previsao de vazémdnés a frente e na geragao de
séries sintéticas de vazao, o qual segundo osesutora o modelo PAR uma alternativa
atraente para modelagem de séries hidrolégicas aisepsdendo-se usar na identificacao,
estimacao e verificagdo as metodologias antericeregresentadas.

A modelagem das vazdes afluentes utilizada atuaémgeio ONS no SIN séo
descritos passo a passm Maceiraet al. (2005) e CEPEL (2006), tais modelos PpR¢
realizado para cada local de forma independentepeisl correlacionas-se espacialmente os
postos atraves dos ruidos. A metodologia menciosadaresumida abaixo.

Os modelos PARY) sdo referenciados pelo indigg o denomina a ordem ou
termos Autorregressivos do modelo. Em géeyl, € um vetor onde cada elemento fornece a
ordem de cada periodo PAR( pz,..., p2). A formulacdo geral para uma variavel’

padronizada pode ser descrita matematicamentegdanteforma:

Zi— Z(t—1)—H@m- Ze—pm)~Hm-
(Z, .Um)zmn(( (-1~ H( 1))>+"'+®glm (( (t-pm) —H( pm))>+at (3.1)

Om O(m-1) O(m-pm)

Z; —uma série sazonal de periddd

s — numero de periodos<12 para sé€ries mensais)

N — numero de anos

t — o indice do tempa=1,2,...,sN funcdo do andr(T=1,2,...,N)e do periodo
m(m=1,2,...,s)

Um — Média sazonal de periots

o, — desvio-padréo sazonal de peritsio

@ — operador Periodo Autorregressivo

B,, — ordem do operador Periodo Autorregres&mt

;. , . , e N . 2
a; — série de ruidos independentes com média zmuammaaa(m)

O p" € a correlagdo entre, B Zx), de tal forma quét” correspondam aos
periodosm=1,2,...s O conjunto de fungdes de auto-correlagdoptlgy deste periodo
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descrevem a estrutura de dependéncia temporatidaBstas funcdes sdo dadas por Maceira
(1989):

PEZ) —F [(Zt;”m) % (Z(t—k)‘“(m—k))] = OTE [((Z(t—l)_ﬂ(m—l))> % <(Z(t—k)—ﬂ(m—k)))] +

O(m-k) 0(m-1) 9(m-k)
(3.2)
QI E [<(Z(r—pm>—#(m—pm))) N ((Z(r—k)—#(m—k))>] +E [at <(Z(r—k)—#(m—k))>]
m O(m-pm) O(m-k) O (m-k)

Fixando-se“‘m” e variando‘k” de 1 a “p” obtém-se para cada periodo um

sistema matricial chamada de equacbes de Yule-Wplk@ um perioddm” qualquer. Se
considerarmog; 0 j-ésimo parametro Autorregressivo de um processwalm K’, @ € o

altimo parametro deste processo. Assim as equalg&slle-Walker para cada periotia”

podem ser descrita da seguinte maneira na formécraht

(m-1) (m-1) (m-1) 1

Ly 7 P Plom=D | rgm 1 [P1]

(m-1) 1 (m-2) __(m-2) [ fnl] m

P P Pom-2)|| Pz | |P@

(m-1) _(m-2) m-3) ||gm |H ,m
Py~ P 1 Ppm-3) [ "3J P ® (3.3)

: : m m

(m-1) _(m-2) _(m-3) Diacd 1ok

Pk-1) Pk-2) Px-3) 1 ()

O conjunto de valoregmy, k=1,2,...,m, chamamos de funcdo de autocorrelacéo
parcial do perioddm” . O conjunto de fun¢coeamy, m=1,2,...,s, € uma forma de representar
a estrutura de dependéncia do processo estoca@stitongo do tempo. Em um processo
Autorregressivo de ordem fy a fungdo de autocorrelagdo paramhy sera diferente de

zero pardk” menor ou igual a “f’ e zero pardk” maior “py”".

Assim para um k=0 e multiplicando a equagao (2)'a@¢r teremos:

E lat ((Zt_llm)>l _ O'gm
Om (3.4)

Para o ajuste dos modelos o ONS utiliza-se a mktgidoproposta por Box e
Jenkins, (1970) nesta, a estratégia de selecdmdelmé feita em trés etapas: i) Identificacdo
do modelo, escolher por tentativa a ordem do mdoigé@ando-se em estimativas das fungcdes
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p"w € @My obtidas a partir da série amostral. ii) Estimag@omodelo e seus parametros
recomendando o método de maxima verossimilhancaentianto, de acordo com CEPEL
(2006) a ONS utiliza o método dos momentos com resultdustante eficientes. iii)
Verificagdo do modelo, verificar através de testetatisticos se as hipdteses assumidas
durante as etapas anteriores sao atendidas.

Muitos pesquisadores assumem que o0s resithtds apresentam distribuicdo
Normal e uma possivel ndo-normalidade pode seigatarpela transformacéo do tipo Box-
Cox. De acordo com objetivo definido pelo ONS ecagacteristicas multireservatorios do
SIN, o modelo de geracao de séries sintéticasiéadpl diretamente a série temporal original,
evitando assim o uso de transformacfes especevgndo assim ser capaz de lidar com
residuos que apresentam um forte coeficiente dmeisE.

Neste caso, a solugcdo sugerida por Maceira & Met@®7) foi ajustar uma
distribuicdo Lognormal de 3 parametros aos resichamssaisat” . Desta forma, a variavé|

tem distribuicdo Normal com média zero e desviadadgual aagzm. Utiliza-se &; =
1
In(a; — A), como forma de preservar 0s momentos dos restthﬁma-serrg?m = (ln(é)))2 e

A= —a3"/(6 — 1)%, logo temos:6 = 1+ ¢2™/(=A)*. Assim o™ pode ser diretamente
obtido a partir da resolucao de tais equacdes.

Com objetivo de gerar vazbes mensais multivariadasme-se que 0s residuos
espacialmente ndo correlacionadgs,podem ser transformados em residuos espacialmente
correlacionadosW\;,, ondeW, = D¢,. O “D” € uma matriz quadrada de dimenséo igual ao
namero de usinas hidroelétricas, tal matriz podeesémada pobD” = U, ondeU pode ser
definido como a estimativa da matriz de covarigigé,, &7)].

De acordo com CEPEL (2006), na pratica, o compatdamdos residuos nao
segue o comportamento das vazdes, pois 0s residoosao espacialmente correlacionados.
No entanto, a fim de se preservarem as dependéegj@siais entre as usinas utilizou-se a
correlacdo espacial entre as vazfes em substitaig@mrelacdo espacial entre residuos. A
matriz“D” pode ser estimada adotando-se esta como uma rmengular inferior ou por

decomposicao espectral.
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3.3indices Climaticos e Previsbes de Vazbes Mensaislusintes aos Aproveitamentos
Hidroelétricos no SIN

3.3.1Relacéo entre indices Climaticos e a Variabilidade DeflGvios Naturais Mensais

Diversos estudos sugerem uma alta correlacdo arteeperatura da superficie
do mar (TSM), e indices derivados, com a variahide de deflivios naturais na escala
mensal e sazonal, cabe reforcar que apesar daicdesde estudos de diferentes escalas
temporais este projeto de tese tem como foco daesemsal.

Dentre tais estudos pode-se citar os realizadogsaala global de Dettinger &
Diaz (2001), o de Amarasekesaal (1997) realizado na zona tropical da América dbeS
Africa, e o de Stuckt al (2006) e Garcia & Mechoso (2005) na América do®s estudos
de Carrielloet al. (2005), Soarest al (2006) e Kim & Vissotto (2003) analisam a relacdo
entre a TSM e a hidrografia do Brasil como um td8m termos de bacias especificas os
trabalhos de Cardoso & Sousa Dias (2006), Berel (2002), Mechoso & Iribarren (1992)
analisando bacias do sudeste brasileiro; Fetegl (2002) e Barrogt al (2004) analisando
bacias do noroeste brasileiro; Galvincio & Sous®22 e Silva & Molion (2004analisando
bacias nordeste brasileiro; mostram a boa capacidade sepi@iva da TSM para com
variabilidade dos deflavios da hidrografia teriibdorasileiro.

Dettinger & Diaz (2001) realizaram um estudo emaksglobal analisando a
correlagdo da TSM — indice de Oscilacdo Sul (S®¥cifico Norte (NP), Oscilacdo do
Atlantico Norte (NAO) e El Nifio — com as vazbes saa de 1.345 estacbes fluviométricas
localizadas nos cinco continentes. A variabilidade séries de vazdes foi representada pela
sazonalidade intranual, variabilidade vazdo anuék de maior vazéao, diferenca em meses
entre o més de maior vazao e o de maior precipifaeiacao entre vazdo do més de pico e a
respectiva precipitacdo efetiva (precipitacao-evaghn), vazdo meédia anual por unidade de
area, eficiéncia da vazdo meédia (relacdo médial amtiee vazao e precipitacdo), coeficiente
de variacdo anual das vazdes e das precipitac@egresipitacdes (5.328 estacbes) e vazdes
(1.345 estacdes) foram analisadas com valores meédiocélulas de 5°x 5°. As evaporacoes
foram obtidas através do NCEP-NCAR em grid de 2558.

O trabalho de Dettinger & Diaz (2001) apresenta @wooonclusdes que as

estimativas de correlacdes entre as vazoes tatassae os indices climaticos, tais como o
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SOl e NAO ilustram bem as teleconexdes responsapeles deflivios em termos
globais. Em termos sazonais o SOI se mostrou ecroglado com a variabilidade das vazes
nas Americas, Europa e Australia. As diferencagstmamento médio em anos de El Nifio
em relacdo a meédia geral dos deflivios é cercaimm cvezes maior que as diferencas
correspondentes a precipitacdo. Em geral, os deflimédios anuais em rios tropicais sao
menores durante 0os anos de El Nifio, ja em regidestmpicais a dependéncia € bem menor
variando de regido para regido. As previsbes dgoldarmo no oeste norte-americano, na
Ameérica do Sul e Australia sdo melhores represastpeglo SOI. As vazdes anuais na maior
parte da América do Norte, bem como na Europa eama tropical apresenta-se bem
correlacionada com NP. A variabilidade sazonal d&&ON refletida na variabilidade das
vazbes nas regides do leste dos Estados Unidospd&urona tropical Sul-Americana e
Africa.

Em termos regionais, Amaraseketaal (1997) realizaram analises da correlagédo
da TSM, mais especificamente o indice El Nifio-@géb Sul (ENSO), e a variabilidade
natural das vazfes dos quatro maiores rios trapiddeste estudo foi constatado que as
vazdes anuais dos rios da bacia Amazonica (Amélicsul), Congo e Nilo (Africa) sdo
negativamente correlacionados com valores do EN®&acia do rio Parana (América do
Sul) apresentou uma relagdo positiva. Citando knakaanteriores foi feito, nesse mesmo
estudo, um resumo de causa e efeito entre as vaz@resipitacdes sazonais e a fase quente
do ENSO. Na América do Sul os rios Amazonas e Tetasocorrem uma reducao nos
deflavios, reducdo da precipitacdo no Nordesteilbnas e aumento dos deflivios no rio
Parana. Nos rios africanos a fase quente do EN&Dugea reducdo das vazdes dos rios Nilo
e Congo e na precipitagdo no sudeste do contin€mteuz também uma reducdo nas
precipitacdes indianas e nas vazdes dos rios hasts Murray-Darling.

Stuck et al (2006) analisaram a capacidade dos dados medaaisgiao do
fenbmeno ENSO explicarem a variabilidade do redmaeoldgico dos rios da América do
Sul. Como variaveis climatoldgicas os autoresaatihm dados do indice Nig entre 1903
e 1994. Para os dados de vazdes mensais forapaddi técnicas multivariadas de analise de
corelacdo candnica (ACC) de série de dados de saméesais, e 12 anos de vazdes sob o
efeito de El Nifio e outros 12 anos sob efeito délifia. Para andlise de correlacdo os autores
utilizaram os indices climaticos com defasagem) gl a 12 meses. Os autores verificaram

significante correlacdo entre as vazoes e a viadatle de ENSO na maior parte da América
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do Sul; nos meses de janeiro e fevereiro, 70% dan@a pode ser explicada no nordeste
brasileiro sob a influéncia de ENSO e 45% em awooshais; para a costa do Equador e norte
do Peru, 60% da variancia das vazfes podem sdca&as em anos de ENSO em contrates
tais locais apresente valores muito baixos de le@de em anos normais.

Carrielloet al (2005) e Soarest al (2006) definiram a relagcdo entre a resposta
hidrologica observada (relacdo entre vazao espadfia precipitagdo) e os valores do indice
El Nifio-Oscilacdo Sul (ENSO) nas diferentes regidederritorio Brasileiro a partir de uma
malha de referéncia de 0,5° x 0,5°. No célculo dapRsta Hidroldégica Observada (RHO)
foram utilizados: i) dados de vazao definidos dipdo inventario de estacdes fluviométricas
da Agéncia Nacional de Aguas (ANA) com dados eb®20 e 2000; e ii) Dados observados
de precipitacdo de trés institutos de pesquisair@€énternacional de Agricultura Tropical
(CIAT), Unidade de Pesquisa Climéatica (CRU) e daérgga Meteoroldégica Mundial
(WMO). Cabe observar que neste estudo foi utilizawhoespaco de tempo de dois meses na
relacdo de causa e efeito entre a precipitacéeagdn. Analisando a RHO para o periodo de
1970 e 2000, 1974-1975 (periodo de La Nifia) e 1983 (periodo de El Nifio); os autores
concluem ser possivel delimitar espacialmente opootamento da RHO, onde: a regido
Norte apresenta respostas meédias a altas, a r&lgiedeste respostas baixas, as regides
Centro-Oeste e Sudeste respostas médias, e a 1®gidespostas altas. No entanto, este
padrdo apresenta variagfes significativas em asssciados a presenca do fendmeno El
Nifilo/La Nifia. O ENSO exerce uma influéncia distintes regibes do Brasil: o El Nifio
provoca um aumento da RHO nas zonas noroeste stsutiebacia da regido Norte do Brasil
(bacia do rio Amazonas), nas zonas sul e lesteglaa Sudeste do Brasil, na regido Sul do
Brasil, inundagcdes severas podem ser causadasgemsahnos nas regides Sul e Sudeste
(bacias dos rios Parana, Paraguai e Uruguai); onm@soduz uma diminuicdo da RHO nas
zonas do extremo norte, leste e sul da regido Nurt8rasil (bacia do rio Amazonas), na
regido Nordeste do Brasil como um todo (baciaséNemordeste do Atlantico, bacia do alto
e médio Sao Francisco, e norte das bacias do desttlantico) causando inclusive secas
severas em determinados anos. De uma forma gdmiémmeno La Nifa provoca efeitos
inversos nas regides.

Entre os estudos realizados em bacias hidrograficesileiras especificas, cabe
destaque o estudo realizado por Cardoso & Silva [2806)utilizam técnicas de analise

multivariadas (Componentes Principais e Correl&@oonica), para a série mensal de 1950 a
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2001 das vazbes naturais afluentes ao reserv&dsadas localizado na bacia do rio Parana.
Tal estudo avalia a relacdo entre o regime fluvioiceee a TSM mensal do oceano Atlantico
(OA) e oceano Pacifico (OP) com resolucédo espdeidl,0° x 1,0°. Os autores observaram as
vazdes naturais apresentam correlacao significartea TSM de OP na regido do ENSO,
portanto eles utilizaram ACP e ACC para essa redidoP1 cobre 34% da variancia total das
vazbes enquanto a CP2 explica 11%. A CP1 repreaenfluéncia do indice Nince a CP2
Ninoe2 O primeiro componente candnico (CC1) indica dag&o positiva com a zona
tropical de OP e um dipolo Norte-Sul de OA, taldstmostra que o CC1 tem boa correlacéo
com as vazoes estudadas e 80% de correlacédo co®,EMSentanto, ndo se mostrou um
indicador tao eficiente da variabilidade das vaastgdadas como as componentes da ACP.

3.3.2Uso de indices Climaticos em Modelos EstatisticesRdevisdo de Vazdes Mensais

Modelos estatisticos de previsdo de vazdo mensal sé&ndo propostos em
diversos trabalhos comprovando que o uso de inditiesatolégicos como variaveis
explanatdrias em modelos matematicos possuem gladukdade em explicar regimes de
vazbes intranuais. Entre tais estudos destacamosabzados por Uvo & Graham (1998),
Uvo et al. (2000),Souza Filho & Lall (2003, 2004), Da Silva & Molig@004), Rohn (2003),
Piccilli (2007), Rochaet al. (2007).

A pesquisa de Uvo e Graham (2000) verificou altasetacdes entre a TSM sobre
0s oceanos Atlantico e Pacifico com a disponikié@ale agua na regido amazobnica
desenvolvendo assim modelos de previsao trimespaltir da metodologia de redes neurais.
As bacias localizadas ao norte da area de estusku@m melhor capacidade de previsédo
utilizando a TSM do Pacifico e as bacias do slizatido a TSM do Atlantico. Foi testada a
insercao da precipitacao trimestral como variaxplanatdria nos modelos mostrando de uma
maneira geral uma melhora no desempenho. Estas forais pronunciadas nas bacias de
maiores dimensdes. Tais resultados apresentam whh@na no desempenho de previsado do
estudo anterior (UVO & GRAHAM 1998) realizado nasma area com as mesmas variaveis,
com excecado dos dados de precipitacdo. Nesse dstado gerados modelos lineares atraves
de metodologia multivariada de correlacdo canOpara previsao de vazao trimestral com

uma estacao a frente.
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Um estudo de previsédo de vazao mensal visandoracopealizacdo de afluéncias
de longo prazo na escala sazonal e interanualuyparsistema de reservatorios no Estado do
Ceara foi realizado por Souza Filho & Lall (200802). Foram utilizadas duas metodologias
para apresentacdo das vazOes a serem previstesn ipouza Filho & Lall (2003) foi
observada alta correlacédo entre as vazGes dos seis reséogatassim 0s autores optaram
por gerar um modelo Unico para 0s reservatorio®gressao agrupadariando somente no
aspecto temporal; ii) Em Souza Filho & Lall (200di) utilizada a metodologia de ACP das
vazbes do sistema, no qual verificou-se que a [mant&P representa 80% da variabilidade
das vazbes. Com estes valores foram gerados matkelegressao linear utilizando indices
climaticos relativos a TSM na regido do Nino3 ed@wlo do Atlantico. Em ambos estudos
aplicou-se a metodologia dos k-vizinhos mais pr@snpara o calculo da distribuicdo de
probabilidade das vazdes afluentes. As previsdssugon um horizonte de 3 a 18 meses. Os
dois métodos apresentaram resultados semelhalitespaelacédo entre dados observados e
gerados, para uma previsdo de horizonte de 18 nzegestir de julho de um dado ano,
contemplando assim trés estacdes distintas, pesecnde julho-dezembro e umido janeiro-
junho.

Modelos mais simples foram gerados por Da Silva &lidh (2004) onde o as
vazbes mensais do rio S&o Francisco sdo previatdsrma de indice de Descarga do Rio
(IDR) através modelos de regresséo lineares singpi@so indice de Oscilagéo Sul (I10S) e o
indice Multivariado de EI Nifio-Oscilagdo Sul (IMED IME demonstrou ser um bom
previsor com até 4 meses de antecedéncia, printgoé em periodos de fortes eventos de El
Nifo.

Rohn (2003) utiliza dados da Temperatura da Supedo Mar (TSM) em quatro
regides do Oceano Pacifico — Ning Nino;, Ninos 4, Nino, — para a estimativa de vazoes
mensais na estacdo Unido Vitoria, localizada ndguacu no estado do Paranda, através de
técnica da regressdo simples utilizando como weigéexplicativas as médias trimestrais da
TSM. Portanto, foram geradas equagfes mensais efesatdiem (lag) de até 10 trimestre.
Como resultados os autores encontraram modeloaoas correlagcdes variando entre 49,3
a 69,6%. A maioria dos meses do ano é mais benicagpl pelo Ning.,, com excecéo aos
meses de fev-mai-set (Niy)ae meses Nov-dez (Nigo

As vazfes de uma estacgédo fluviométrica podem faalenser estimadas de forma

indireta através do conhecimento da curva-chawsedao de control®iccilli (2007) utilizou
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regressdes lineares multiplas para previsdo des cotansais no rio Paraguai, mais
especificamente nas estacdes fluviométricas dericapara os meses de janeiro (menores
cotas) e junho (maiores vazdes). Em tais modelasrfaitiizados valores de vazdes e indices
climaticos — Ning), PDO, NAO, PDO+NAO e SAM — como variaveis explémats com
defasagem (lag) entre 2 e 6 meses. Os indicestidovgue mais influenciaram nos modelos
foram SAM (Modo Anular do Sul) e PDO (Oscilacédo Mipolo do Pacifico), tais modelos
explicam entre 77 e 86% da variabilidade das cotas.

Trabalho semelhante foi realizado por Roataal. (2007) o qual identificou
correlacdes entre as TSM do Atlantico norte ersgfides de El Nifio — Ninp2) e Ninqgz) do
Pacifico equatorial e pressdes atmosférica em iTalidarwin com o regime hidroldgico do
rio Xingu. Foram primeiramente desenvolvidos moslele regressao linear simples com cada
um dos indices climaticos onde estes explicam &ttre 85% da variabilidade dos niveis do
rio Xingu com lag’'s entre 6 e 8 meses. Em seguudaésenvolvido modelo de regressao
linear multipla com as melhores variaveis explamnasd este modelo de previsao explica 93%

da variabilidade de niveis mensais maximos de |@ngno para o rio Xingu em Altamira-PA.

3.3.3Modelos Autorregressivos de Previsédo de Vazdes ldlisns

Modelos estocasticos do tipo Autorregressivos qugetmam para o futuro
estruturas de variabilidade de acordo com os esentorridos no passado retratados nas
séries histéricas podendo ser univariadas, nodasso de apenas uma seérie, e multivariada,
no caso de mais de uma série. O software PREVIVAZdMo descrito anteriormente, faz
um ajuste da melhor solugédo dos modelos do tipo ARJdra a previsdo de vazbes mensais
de acordo com a(as) série(es) com que se desbmhtg devido a sua versatilidade e os
bons resultados os softwares de previsdo de vazdesia, semanal e mensal (sazonal)
derivados do PREVAZ séo utilizados para os ProgsateeOperacao.

Os estudos de Costhal. (2002, 2003 e 2007) apresentam a estrutura éicade
do software PREVIVAZM e Silva (2005) compara o etepenho de tal modelo como
modelo chuva-deflavio. Limat al. (1997), Teixeira (2003) e Detzef al. (2011) demonstram
que mesmo o0 modelos Autorregressivo mais simples) ABde ser uma ferramenta poderosa
na previsao de vazdes. Modelos mais complexos @dugzes necessarios como se conclui

pelos trabalhos de Moura & Mendoncga (2005) e Megdenhal. (2007). Portanto, verifica-se
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gue o tipo de modelo Autoregressivo a ser utilizddpende da série de vazdes mensais
amostrais utilizadas.

O trabalho de Costat al. (2002, 2003 e 2007) apresenta a estrutura eidaatd
do software PREVIVAZM, atualmente utilizados cometauologia previsdo de vazao pelo
ONS. Nos dois ultimos trabalhos citados os autacesditam que 0os modelos estatisticos da
familia ARMA gerados por tal software podem ganfuoalitativos no seu desempenho com
adicdo dos dados de previsbes de precipitacdo vanwvel explanatéria em suas diversas
escalas de tempo.

Silva (2005) realizou, entre outras analises, #iap&o da capacidade preditiva de
trés metodologias relativas as vazfes mensais ctwecemléncia de até seis meses para as
usinas hidroelétricas de Trés Marias e SobradiBste trabalho compara o desempenho do
modelo estocastico PREVIVAZM com um modelo hidnodiico que usa dados de
precipitacdo de modelos de circulacéo global (AG@NMggional (ETA) alimentando assim o
modelo chuva vazdo MGB-IPH previamente calibrads. ®sultados em Trés Marias
mostram que o modelo hidroclimatico com AGCM namdestra vantagens e relacdo ao
PREVIVAZM. Ja em Sobradinho tal modelo apresentatagem significativa somente para
antecedéncias de até 2 meses. Com o0 uso da chadageelo modelo ETA os resultados
foram inferiores ao PREVIVAZM, em ambas as usinpara todas as antecedéncias.

Em estudo especifico relativo ao uso de modelo®rAgtessivos de primeira
ordem, Limaet al. (1997) a principiadentificam regibes de mesma sazonalidade assino com
regides hidrologicamente homogéne&sniean3 e as teleconexdes climaticas associadas
(Andlise de Componentes Principais — ACP). Os tadas indicaram que a primeira CP
mostrou um padrdo comum de variabilidade a todagservatorios representando 45% dos
dados histéricos, o qual apresenta uma forte emdiel negativa com a temperatura da
superficie do mar (TSM) no Pacifico tropical, inctlio a regido Nin@) e NinQz.). Ja a
segunda CP que explica 20% da variabilidade daSegagugere um dipolo norte-sul com
fronteira no sudeste brasileiro, esta CP um aptasenaltamente correlacionada com a TSM
na costa sudeste brasileira e 0 campo de ventol zobae a América do sul. Foram
analisados modelos de previsdo de vazdo mensgha@R(1), de um més a frente, para a
primeira e segunda CP, o modelo apresentou exesleasultados e mostrou-se capaz de
reproduzir a correlagdo espacial verificada nososlduistoricos de vazdes afluentes dos

reservatorios do SIN. Os autores sugerem que adelsenento de modelos de previsédo
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utilizando as correlagbes encontradas nesse ephdiEm tratar-se de um aperfeicoamento
destes modelos de geracgdo sintética de afluéncias.

Ainda em relacdo a utilidade de modelo Autoregvessisimples o trabalho
realizado Teixeira (2003) utiliza modelagem multizdo de AR(1), de um més a frente, para
obtencdo de séries sintéticas de vazdes mensalszéepostos fluviométricos situados na
bacia do rio Piracicaba, o autor observa que asisgtstas dos modelos gerados e observados
conservam sua caracteristicas podendo ser umanfarta poderosa para que possua interesse
na regiao.

A complexidade necesséria do modelo adotado parac@e consistentes de
vazbes mensais é ditada pelas caracteristicasédas amostrais. O estudo de Detzehl.
(2011) realizou uma analise comparativa entre odgsmodelos AR(1), AR(2), ARMA(1,1),
ARMA(2,1) e ARMA(2,2) para sete reservatorios deagéo hidroelétrica localizados na
bacia do rio Parana. Utilizando os valores de FAECP e AIC; verificou-se que os modelos
AR(1), isto é, o modelo mais simples, representadarforma mais realista a série de vazdes
estudadas.

Modelos mais complexos foram utilizados no estudoMbura & Mendonca
(2005), o qual aplicou os modelos estocasticosogens da familia PARMA do tipo
multiplicativo, denominado PMIX, a séries de vazéemnsais de 60 postos fluviométricos
agrupados de acordo com as bacias hidrografick=adts pela Agéncia Nacional de Aguas
(ANA). Cabe ressaltar que os modelos PMIX(1,0,0PMIX(1,1,0,0) e PMIX(2,0,0,0)
equivalem aos modelos PAR(1), PARMA(1,1) e PAR(@®spectivamente. Os autores
analisaram a periodicidade, a dependéncia de ltargoo e a dependéncia més a més das
séries de vazdes a partir de correlogramas anuasneais. Estes concluiram que o modelo
PMIX(1,1,0,0) foi o que apresentou maior nimeramderréncias como o0 modelo de melhor
ajuste as séries de vazbes mensais utilizadase labsialho para estacéo fluviométrica de
Manga — 44500000, localizada no rio Sao Franciscoestado da Bahia, ndo foram
encontrados modelos com parametros significantesinA foi realizado um novo estudo por
Mendoncaet al. (2007), o qual insere mais um grupos de modeloandise. O modelo
PAR(2) foi o que melhor se ajustou a série utildmtransformacdo logaritmica, sem levar
em consideracao a necessidade de preservacaoodaraeiacdo anual; quando a preservagao
foi considerada, o modelo com melhor ajuste foMi>{2,1,1,1).
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Nos ultimos anos diversos estudos foram publicawostrando a capacidade de
modelos utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAg prever vazdes como em Ballini
(2000), Magalhaes (2004), Matinet al. (2002) e Siqueira (2009). No entanto tais modelos
nao possuem uma relacdo clara de causa e efeitmapgpossuirem formulagcdes com base
fisica, e dependem intrinsecamente da estruturdadaopelo usuario, pois diferentes
estruturas geram diferentes ajustes no periodpréadizado da rede.

Um dos estudos pioneiros nacionalmente foi reatizaat Ballini (2000), o qual
compara modelos mensais do tipo RNA com modelostigm AR e PAR para trés
aproveitamentos hidroelétricos do SIN (dois na dain rio Parand e um na do rio Sao
Francisco). Para os modelos com defasagem (lagind®més, os métodos RNA apresentaram
melhores resultados que os do tipo AR e PAR. Namgaf para modelos com lag’s maiores
0os modelos AR e PAR tendem a média das vazdes imensa modelos RNA comecam a
deteriorar-se. Como o objetivo do trabalho citagoaeanalise do método RNA, foram usados
artificios que conseguiram gerar modelos de previg#n lag’s acima de 1 més gerando
resultados satisfatorios.

Estudos semelhante obtendo resultados como o tiei B2D00) foram realizados
como os de: Magalhdes (2004) comparando modelos BoWA PARMA na previsdo de
vazdes mensais afluentes a usina Sobradinho na bacrio S&do Francisco no nordeste
brasileiro; Matinezet al. (2002) utiliza RNA em compara¢do com modelos RApara 10
aproveitamentos hidroelétricos em cascata localgzath bacia do rio Grande no sudeste
brasileiro. Ainda na linha de modelos bio-inspimd8iqueira (2009) propds um modelo
ARMA tendo seus coeficientes calculados atravésstode algoritmo genético os resultados
apresentaram a aplicabilidade de tal modelo paraigiio de vazéo afluente ao reservatorio

Furnas.

3.3.4Modelos Autorregressivos com Variaveis Exdgenas

A composicdo de modelos Autoregressivos com o0 usatiaveis exogenas
remontam estudos das décadas 70/80 como aponébalhiv realizado por Hannaat al.
(1980). No entanto, poucas aplicacbes foram api@dasm na literatura especializada no
decorrem do tempo. Estudos recentes vém confirmandiplicabilidade desse tipo de

modelos para previsdo das mais diversas variamtigatando assim, que o0 uso de variaveis
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exdgenas apropriadas tornam os modelos de previa&orobustos devido suas bases teorica
e fisica apresentando assim ampla possibilidaderegeesentar eventos futuros com
caracteristicas diferentes dos que aconteceramssago.

Estudos modernos utilizam a base fisica das tetef@s climaticas com
variaveis hidrologicas para melhorar a capacidaderevisao. O trabalho realizado por Gelati
(2010) explora a capacidade dos modelos ARX pawdgiio de vazOes mensais afluentes aos
reservatorios Daule Peripa e Baba, localizados goadéor, utilizando como variaveis
explanatdrias os indices El Nifio—Southern Osalfat{fENSO) com bons resultados para
valores com até 9 meses de defasagem (lag). Seriesal. (2006a) também utilizam ARX
com bons resultados para prever vazdes mensaied@sm frente) na bacia de Churchill Falls
em Québec, utilizando como variaveis explanatofBasegides de temperatura da superficie
do mar, 3 regides de nivel de pressdo média no2nagides de altitude geopotencial a 200
mb, 2 regides de ventos zonais e 2 regides de yventridionais. Tais variaveis foram
definidas em estudo anterior (Sveinssbal. 2006Db).

A precipitacdo € a variavel exdgena mais comumsaoode modelos de previsdes
de vazbes como se pode observar nos estudos a:seban & Chang (2009) utilizam
modelo ARMAX para previsdo de vazoes diarias atieemo reservatério Shihmen no rio
Tanshui no norte de Taiwan; Kwon (2002) utilizamd®los ARMAX para previsdo de
vazOes diarias objetivando o controle de cheiadaw@a do rio Geum na Coreia do Sul;
Castellano-Mendeet al. (2004) utilizam modelos ARX para previsao de vaatdiarias no rio
Xallas na Espanha.

Outras variaveis sao utilizadas em conjunto comeeipitacdo como no estudo de
Haltiner & Salas (1988) utiliza os niveis de deémento de neve em modelos ARMAX para
previsdo de vazOes diarias do rio Grande no sudesteolorado. O estudo de previsao de
vazao diaria realizado por Bogner & Kalas (2008)izolu as caracteristicas do modelo
ARMAX para correcéo espaco-temporal de precipitag@previsdo de vazao na bacia do alto
Danubio. Awwadet. al (1994) desenvolveram um trabalho de previsdo déesaem tempo
real de uma grande bacia hidrografica (rio Han,é@)ra partir das caracteristicas de
correlacéo espacial dos modelos ARMAX, utilizandmo variaveis os dados de 17 estacdes
fluviométricas situadas no interior da bacia citadezao liberada de 7 grandes reservatorios
de hidroelétricas, umidade do solo antecedenten alé& precipitacdo. Estudo anterior

realizado por Awwad & Valdes (1992) utilizaram conariaveis dados de vazéao diaria de
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trés estacOes fluviométricas situadas no intergobakia hidrogréfica do rio Fraser, Canada;
nao utilizando assim dados de precipitacéo.

Entre as possibilidades de uso de modelos aut@msgos com variaveis
exdgenas podemos citar a previsdo de precipitag@studo de Ali (2009) utilizando ARX e
NARX (um modelo n&o linear), em previsées de Fasfiotal em rios em Nowat al. (2007)
utilizando ARMAX, niveis de lagos em AltunkaynakO(®) com modelos ARMAX,
Concentracao de particulas inalaveis no ar merqureslOum (PMy) através de modelos do
tipo ARX e ARMAX em (Liraet al. 2012), Benyahyat al. (2008) utilizam modelos do tipo
PARX para previsdo de temperaturas no rio Nivaedlé&ranca utilizando a temperatura do ar e
a vazao como variaveis explanatorias.

Cabe ressaltar que os estudos anteriormente @ssd¢rdtam em sua grande
maioria de comparacdes entre desempenho entre dslorcAutorregressivos com variaveis
exdgenas e andlises de redes neurais onde osadesulbhdo foram comentados, pois o
objetivo de tais citacbes é a apresentacdo datVielsde dos modelos Autorregressivos
quanto a previsdo de diferentes variaveis. No émtaiguns autores como Remesdral.
(2009) defenderem o uso acoplado das duas metpasloomo no modelo NNARX (Rede
Neural Autorregressiva com Variavel Exdégena) e NIWAX (Rede Neural Autorregressiva
com Média Mével e Varidvel Exdgena), neste estuiio wilizados valores de precipitacéo
para previsdo de vazdes diarias na bacia hidragréb rio Brue no Reino Unido; esse estudo
ainda cita trabalhos semelhantes como referéncsacksso com tal metodologia como os de
Gautam (2000) e Kishor & Singh (2007). Estudos conBwogarcet al. (1998)apud(Ochoa-
Riviera et al, 2002) também utilizaram modelos NNARMAX com bomsultados na

previsdo de niveis de lagos.

3.3.5Uso de Modelos Autoregressivos com Variaveis Ex@gepara Previsdo de Vazbes
Mensais do SIN

Grandes esforcos vém sendo realizados na buscesdoublvimento de modelos
Periodicos Autoregressivos com uso de variaveigexas (PARX) para a previsdo de vazdes
afluentes aos aproveitamentos hidroelétricos dtei@s Interligado Nacional (SIN), através
de Lima & Lall (2007, 2008, 2010a, 2010b). No etdaw estudo de Kelmaet al. (2000) ja

apontava a capacidade destes tipos de modelagewidigida. Diversas metodologias de
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modelagens foram testadas com o uso de variavdiigchimatoldgicas (variaveis exdgenas)
associadas a vazfes com diferentes nimeros de oeskfasagem (variaveis endogenas)
representando o estado inicial do sistema.

Um dos estudos pioneiros sobre o uso de PARX nariéanéo Sul pode ser
visualizado no trabalho de Kelma al. (2000), o qual utilizou dados climéaticos para gera
modelos periddicos de previsdo de vazdes mensesogal8 principais rios da Coldombia.
Em tal estudo foram utilizados os indices SOI, Nigd\Ninos, Ninos 4, Ninos e trés areas de
ventos a 850 mb no pacifico central e leste. Nessedo, 0os autores concluiram que os
modelos PARX produzem resultados melhores que ssreddos nos modelos PAR.

Lima & Lall (2007) apresentam seu primeiro artigessa linha de pesquisa
desenvolvendo um modelo do tipo PARX para previsdes afluéncias mensais ao
reservatorio Sobradinho, localizado no nordestsileieo. As variaveis exogenas utilizadas
nos modelos PARX sao informacédo climética da teatpes da superficie do mar (TSM) em
regibes especificas dos Oceanos Atlantico, Padéfidados de vento zonais sobre o sudeste
brasileiro. Tais modelos foram comparados, em tetenperformance de previsdo, a modelos
do tipo PAR e AR. Segundo os autores a inclusédodiees climaticos (PARX) levou a uma
melhora significativa na previsao de afluéncias edénquatro meses de antecedéncia. Devido
principalmente a correlacdes das vazdes afluemtesac TSM do oceano Pacifico tanto na
estacdo chuvosa quanto estacdo seca e correlagpifisativas no Atlantico proximo a costa
brasileira.

Ampliando sua linha de pesquisiena & Lall (2008) utilizaram a TSM das areas
tropicais dos oceanos Pacifico e Atlantico paraipé® de vazdo mensal de 57 principais
reservatorios do SIN a partir de modelos do tipdRPA PARX simples, além de PAR e
PARX com uso de Componentes Principais. O modelR Bitnples apresenta menores erros
meédios, no entanto quando se andlise os resenaitdividualmente a capacidade de prever
vazbes a partir do modelo PARX com Componentescipais € bem superior aos outros
modelos testados. A partir desta andlise os auprogggiem o uso de um modelo combinado
entre a média ponderada das vazdes dos 4 (quabdaglos determinadas, o qual o peso é
proporcional a performance com relacdo ao coefieiate eficiéncia determinado, este
modelo apresenta melhoras em relagdo aos modeigglumis.

Em Lima & Lall, (2010a)os autoregitilizaram a mesma area de estudo anterior

para geracdo de modelos de previsdo de vazdesim@Tsdo como variaveis explanatoérias a
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TSM do Pacifico tropical e Atlantico subtropicaéém de ventos zonais de baixos niveis
(700 mb) sobre o sudeste brasileiro a partir dealasdPAR e PARX classicos. Além desses
modelos, foi utilizado um modelo PARX com estrutdearegressao do tipage. Utilizando

a correlacdo como métrica de comparacdo 0os modeikiRX apresentaram melhores
performances que o modelo do tipo PAR. Comparaisddoss modelos PARX, a regressao
com estruturaidge apresenta uma pequena melhora na capacidade dedpreym Lima &
Lall (2010b) os autores utilizam os 57 principasarvatérios do SIN agrupados em quatro
classes e desenvolveram modelos a partir dos sdlowaticos utilizados no item anterior

apresentando bom desempenho para previsao de aités28 de antecedéncia.



59

4 METODOLOGIA

A descricdo metodologica desta tese foi subdividishadiferentes itens para um
melhor entendimento dos materiais e métodos ulitiganeste capitulo. Por tanto, este se
inicia com o item de definicho da Estratégia Metodica idealizada, descrevendo
sucintamente o passo a passo utilizado no intemtalehncar os objetivos definidos neste
trabalho. O segundo item trata da Base de Dadbzadf nesse estudo apresentando suas
principais caracteristicas. O terceiro item defisediferentes tipos de Modelos Estatisticos
utilizados na previsdo de vazbGes segundo suas igedaties como: estrutura, variaveis
dependentes e independentes, método de geracaodds.rOs itens quatro, cinco e seis;
fazem uma breve explanacao teodrica dos tipos delomeéstatisticos de regressdo e metodo
de determinacao de variaveis; da técnica estaidécAnalise de Componentes Principais; e a
estrutura dos modelos do tipo Autorregressivos (ARYiddicos Autorregressivos (PAR) e
Periodicos Autorregressivos com Variaveis Ex6gdr#dRX). Por fim, sdo apresentadas as
métricas de analise da calibracdo e validacdo dudelms, e a comparacdo da qualidade

preditiva entre os diferentes modelos propostos.

4.1 Estratégia Metodologica

Esta secdo apresenta a estratégia utilizada peanieacido de metodologias de
previsdo de vazdes mensais afluentes aos aproesitamhidroelétricos considerados como
Postos Base (PB’'s) do Sistema Interligado Nacig8#\), a partir de diferentes métodos
estatisticos e estruturas de modelagem (ver Figlija

Neste estudo, foram utilizados trés métodos de teagéo de correlacdo espacial
entre as séries de vazdes afluentes aos PB’s viaggwale vaz0es simultanea para todo o SIN
e a consequente geracdo de cenarios. O Métoddizh uta geracdo de vazdes a Correlacédo
de Ruidos (CRD) entre os PB’s, definidos no mometdocalibragdo dos modelos de
regressdo. O Método-2 utiliza a Correlacdo de V@48&/Z) de forma explicita, onde as
vazOes afluentes dos outros PB’s do SIN fazem plarteonjunto das variaveis explanatorias
no modelo de regressdo de um dado PB. O Métoddi3aua Analise de Componentes
Principais (ACP), tal técnica possui a capacidadentdir as dimensées de um conjunto de
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dados representando a maior parte da variabilidadeim menor nimero de componentes

ortogonais entre si.

Figura 4.1 — Estratégia metodoldgica utilizada paraleterminacéo de modelos de
previsao de vazdes para o Sistema Interligado Nacial

1 1 |

METODO 1 METODO 2 METODO 3
CORRELAGAO DE CORRELACAO DE ANALISE DE COMPONENTES
RUIDOS - CRD VAZOES - CRV PRINCIPAIS VAZOES - ACP
METODO 1 METODO 2 METODO 3 METODO 4 METODO 5 METODO 6
PAR PARX PARX1 PARX2 PAR PARX

| | | | | |
l

METRICAS DE ANALISE DOS MODELOS |

Fonte: Producéo do préprio autor.

A manutencdo da estrutura espacial torna-se funuamem sistemas de
reservatorios localizados em regides com regimeopidfico homogéneo ou interligados
através de rios em formacao de cascata. As sé&iemabes afluentes a estes reservatérios
guando modelados de forma agregada podem apresemiaduplicidade de informacdes, o
reconhecimento e uso dessa correlacdo de dadabilitasa extracdo das caracteristicas mais
importantes desse regime local, e a sua consegmamtetencdo no momento da geracao de
vazbes afluentes a cada um dos PB’s. Outro fateerdes importante na manutencédo da
correlacéo estrutura espacial dos dados de vaedda s0s aproveitamentos hidroelétricos
localizados dentro das diferentes zonas geocliagtigue formam SIN, pois regimes
hidrologicos variados podem vir a aumentar a capae de tirar proveito das informacdes
disponiveis a partir do uso apropriado destesdatqrermitindo assim uma melhor gestédo de
risco do setor.

Para cada um dos métodos de manutencao da estottekacional citados foram
gerados dois modelos estatisticos. Os modeloszadds sdo do tipo Periddico
Autoregressivos (PAR) e Periddico Autoregressivoms ¢/aridveis Exdgenas (PARX). Os
modelos periddicos se diferenciam dos modelospinAutoregressivos (AR) na medida em
estes sao representados por apenas uma regressdodos os meses do ano de uma série de

vazéo. Considera-se um modelo como periédico quarm®ficiente da regressao varia com
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0 tempo, no caso desta tese, tém-se para cadasufPBI¥® uma regressao especifica para os
meses de janeiro, outra para 0os meses de fevereir@mutra para os meses de novembro, e
outra para os meses de dezembro (Exemplo: a ragrpasa 0 més de janeiro do PB1 utiliza
para sua calibracdo os dados dos meses de jareid®3ll a 1997, da série de vazdes
afluentes observada do PB1). Para o uso das vari@xplanatérias, as séries temporais sao
recompostas més a més e os modelos do tipo PARiaam, de acordo com a metodologia
utilizada neste estudo, em um conjunto formadospglo (onze) meses de vazdes anteriores
ao més que se deseja prever (Exemplo: No casogdess@io para 0 més de fevereiro, serdo
testadas como variaveis explanatorias da regrels@m dado PB os seguintes dados: vazao
de janeiro do mesmo ano (lagl), vazédo de dezenthend anterior (lag2), vazao novembro
do ano anterior (lag3), ... , vazdo de abril do anterior (lag10), e vazao de marco do ano
anterior (lagll). No caso dos modelos do tipo PARX;onjunto de possiveis variaveis
explanatérias € formado pelos dados de vazBes dme meses anteriores (variaveis
endogenas), além das variaveis consideradas eraggam seja, ndo fazem parte da série de
vazOes do local que se deseja prever. Nesta tegtlitado com variavel exdgena o conjunto
formado por indices climaticos apresentados no #et? e vazbes de outros PB’s com um
més de antecedéncia (lagl).

No caso dos métodos CRD e ACP foram determinadaelo® do tipo PAR e
PARX para cada um dos métodos. Neste caso o conjientvariaveis exdégenas € composto
pelos indices climaticos. No caso do método CVZrfogerados dois modelos do tipo PARX
onde o primeiro (PARX1) utiliza como variaveis egigs as vazdes dos outros PB’s do SIN
com 1 (um) més de antecedéncia (lagl); para o mdtR X2, além destas variaveis, foram
acrescentados os indices climaticos. Portanto,acm® com um total de seis tipos de
modelos de previsdo de vazdes afluentes aos afamezitos hidroelétricos do SIN.

Para cada um dos modelos definidos usaremos umcor@s horizonte de
previsdo, o que corresponde a previsdo de vazOes aeés a frente. A partir da definicdo da
regressdo para um determinado modelo serdo preéstaazies e aplicada as métricas de
analise.

Com o objetivo de um melhor entendimento do leitas, metodologias de
previsdo de vazdes utilizando modelos estatisticospo PAR e PARX foram aplicadas ao
caso de um unico reservatério. O Posto Base Fdiohascolhido devido sua importancia no

contexto do SIN.
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Em relacdo aos dados utilizados neste estudo, aklosde previsdo foram
gerados e validados a partir de duas grandes blasdados: a primeira é composta pelas
séries de Vazdes Naturais Afluentes (VNA) aos Ro&ase representantes do Sistema
Hidroelétrico Nacional (SIN) utilizado pelo Operaddacional do Sistema (ONS) na geracao
de vazao simultdnea no periodo de 1951 a 2003n@&$8);aa segunda base é formada por 27
indices climéaticos, representados pela Temperatar&uperficie do Mar (SST), Ventos
Zonais (ZW), Pressdes Atmosféricas, entre outrasawels, esta base de dados séao
disponibilizadas pelos institutos de pesquisa NGAIRI. Estas bases encontram-se descritas

no Item 4.2 desta tese.

4.2 Dados Utilizados

4.2.1Postos Base

O ONS trata os aproveitamentos hidroelétricos dd &mo posto ficticio nos
seguintes casos: reservatérios de acumulacdo dasukidroelétricas, usinas a fio d’agua,
grupo de usinas agregadas, usinas considerandbatias hidrogréaficas de forma integral ou
parcial, usinas com bacias hidrograficas sob infiig¢ de reservatdérios a montante ou
entrada/saida de vazdes pontuais. Os postosditicdem ser também usinas planejadas ou
em construcdo para verificacdo do seu comportaneditadual e inserida no Sistema.

Desta forma, verifica-se que um mesmo aproveitaoieidiroelétrico pode conter
mais de um posto ficticio, utilizado com objetiv® @presentar diferentes configuracdes e/ou
critérios de operacéo e planejamento do Sistendoslos postos ficticios possuem uma série
de VNA, até o fim de 2010 o SIN contava com 206tgmodicticios de acordo com ONS
(2011b). A caracterizacdo dos 206 postos fictigioes formam o SIN pode ser observada no
APENDICE A.

Para geracdo de vazfes de curto e médio prazdmegeta utilizam-se modelos
hidrolégicos do tipo chuva-deflavio, com passo elmapo diario, para as primeiras semanas,
agregados aos modelos de previsdo estocastica asmernando esta etapa, segundo a
ONS, bastante onerosa e praticamente inviavel tieag@io a todos os aproveitamentos

hidroelétricos.
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A partir das metodologias e/ou critérios utilizados previsdo de vazdes, e
levando em consideragdo a estrutura correlaciasaMiNA’s para os postos ficticios, 0 ONS
adotou a realizacdo de previsdo de vazdes para ubvorgunto de aproveitamentos
hidroelétricos considerados representativos daerafifes bacias, denominados de Postos
Base (PB’s). No restante dos postos ficticios, a&s sdo previstas através de regressdes
lineares mensais a partir dos dados previstos B&ss Pomplementando assim as previsdes
de vazbes em todo o SIN.

O ONS trabalha atualmente com um namero total deB8 representativos dos
diversos regimes hidrograficos regionais enconsadm territério brasileiro. Nesta tese
foram utilizados como dados amostrais as VNA's rasnslos 88 PB’s. Esses PB’s séo

relacionados no Quadro 4.1 e sua distribuicdo edpaepresentada na Figura 4.2.

Figura 4.2 — Distribuicdo espacial dos Postos Basélizados na andlise de previsdo de vazéo

Amazonas
| Tocantins - Araguai
Atlantico Nordeste - Parnaiba
Sio Francisco
Atlintico Leste - Sudeste
Parana - Paraguai

i Uruguai

| Atlantico Sul

Fonte: Produgéo do préprio autor.
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Quadro 4.1 — Postos Bases utilizados na andlisetevisdo de vazfes. Os valores entre parénteses
representam os indicadores de postos ficticios dad\N3

I(Iie;tlflc?)d,\?é Nome do Posto Base I(Ijae;tmc?)d,\?é Nome do Posto Base
1 1 Camargos (1) 45 254 Pedra do Cavalo (254)
2 6 Furnas (6) 46 168 Sobradinho Incremental (168)
3 14 | Caconde (14) 47 259 ltiquiral e 1l (259)

4 17 | Marimbondo (17) 48 278 Manso (278)

5 18 | Agua Vermelha (18) 49 281 Ponte de Pedra (281)
6 24 | Emborcacao (24) 50 295  Jauru (295)

7 25 | Nova Ponte (25) 51 296  Guaporé (296)

8 31 | Itumbiara (31) 52 190| Boa Esperanca (190)
9 32 | Cachoeira Dourada (32) 53 191 Cana Brava (191)
10 33 | S&o Simao (33) 54 2583 S&o Salvador (253)
11 34 | llha Solteira (34) 55 257 Peixe Angical (257)
12 99 | Espora (99) 56 270 Serra da Mesa (270)
13 117 | Guarapiranga (117) 57 271  Estreito Tocaffing)
14 119 | Billings + Pedras (119) 58 273 Lajeado (273)

15 120 | Jaguari (120) 59 27%  Tucurui (275)

16 121 | Paraibuna (121) 60 145 Rondon Il (145)

17 155 | Retiro Baixo (155) 61 2717 Curua-Una (277)

18 156 | Trés Marias (156) 62 279  Samuel (279)

19 158 | Queimado (158) 63 287 Santo Antonio (287)
20 160 | Alto Tieté (160) 64 291 Dardanelos (291)

21 164 | Edgard de Souza S/Tribut. (164) 85 266 UtéA66)

22 205 | Corumba IV (205) 66 248 Porto Primavera 246
23 206 | Miranda (206) 67 47| A.A. Laydner (47) - Jaiim
24 209 | Corumba | (209) 68 61| Capivara (61)

25 211 | Funil-Grande (211) 69 63 Rosana (63)

26 237 | Barra Bonita (237) 70 11% Gov. Parigot dez8d115)
27 240 | Promissao (240) 71 71  Santa Clara PR (71)
28 242 | Nova Avanhandava (242) 72 72  Fundéo (72)

29 243 | Trés Irmaos (243) 73 73 Desvio Jordao (Mgtural
30 245 | Jupia (245) 74 74| Foz Do Areia (74)

31 247 | Cacu (247) 75 76| Segredo (76)

32 251 | Serra do Facéo (251) 76 77 Salto Santiago (7
33 294 | Salto (294) 77 78| Salto Osorio (78)

34 125 | Sta. Cecilia (125) 78 92 Ita (92)

35 130 | Ilha dos Pombos (130) 79 98  Passo Fundo (93)
36 134 | Salto Grande (134) 8( 94 Foz do Chapeco (94)
37 144 | Mascarenhas (144) 81 98  Castro Alves (98)

38 149 | Candonga (149) 82 10l Salto Pildo (101)

39 188 | Itapebi (188) 83 102 S&o José (102)

40 196 | Rosal (196) 84 111 Passo Real (111)

41 197 | Picada (197) 85 21% Barra Grande (215)
42 201 | Tocos (201) 86 216 Campos Novos (216)
43 255 | Irapé (255) 87 220 Monjolinho (220)

44 283 | Santa Clara MG (283) 88 286 Quebra Queig6)(2

Fonte: Producéo do préprio autor.
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4.2.2indices Climatologicos

A obtencdo dos dados mensais referentes aos incliogdticos pré-existentes
pode ser feita a partir do sitio darth System Research Laboratd&SRL) doNational
Oceanic and Atmospheric Administration(NOAA) em http://www.esrl.noaa.gov/
psd/data/climateindices/listComo critério de escolha dos indices disponiugizou-se na
analise de correlacdo todos os indices que possalguma relacdo fisica na producdo de
vazao na América do Sul. Tal analise aponta a Iptidaide de uso de 22 indices somados ao
indice de Anomalias da TSM do Atlantico Sul na Q@éricia das Correntes Brasil-Malvinas
(ASBM) definido por Cataldi (2008).

Em seguida analisou-se a possibilidade da criagdouttos indices climaticos.
Primeiramente foi determinado o regime hidrolégpredominante dos 88 PB’s, onde se
observa uma relagcdo predominante de vaz8es acim&di& anual no primeiro semestre e
vazbes abaixo da média anual no segundo semestngo$3e destes dados foram analisadas
correlagbes com campos de Temperatura da Supetfidkar (SST) e Vazdes Zonais (ZW) a
partir dos dados disponiveis Bata Lybrarydo sitioThe International Research Institute for
Climate and Society (IRl) localizado em http://iridl.Ideo.columbia.edu/SOURCES/
NOAA.NCEP-NCAR/.CDAS1/.MONTHLY!/.Intrinsic/.Preskaxe!/.u/

Assim foram gerados quatro novos indices sendorét@tivos a média espacial
dos valores registrados de Ventos Zonais a 925mlregades: ZW1 (10S-20S,30W-45W),
ZW2 (5S-15S,100W-130W) e ZW3 (15N-5N,150W-180W)re relativo a média espacial
dos valores de TSM na regidao SST1 (5S-20S,90W-130Mfos estes disponiveis no sitio
http://iridl.Ideo.columbia.edu/SOURCES/.KAPLAN/.EENIDED/.v2/.ssta/

A lista dos 27 indices utilizados nesse estudo pedebservada no Quadro 4.2.

Os indices desenvolvidos para esse estudo sa@naf@aeéss no mapa da Figura 4.3.
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Quadro 4.2 — Postos Bases utilizados na andaliseftevisédo de vazdes no estudo em desenvolvimento. Os
valores entre parénteses representam os indicadords postos ficticios do ONS.

SIGLA DESCRICAO

AMO | Oscilagdo Atlantica Multidecadal

ASBM | Confluéncia Atlantico Sul das Correntes Brasil-Mahs — Anomalia TSM

BEST | Série Temporal ENSO Bivariada

CAR |Indice TSM Caribenha

MEI indice ENSO Multivariada

NAO | Oscilagdo Atlantica Norte

Nino.,; | TSM do Extremo Leste do Pacifico Tropical (0-108\380W)

Nino; | TSM LESTE do Pacifico Tropical (5N-5S;150W-90W)

Ninos, | TSM Centro-Leste do Pacifico Tropical (5N-5S;170%0\V)

Nino, | TSM Centro do Pacifico Tropical (5N-5S;160E-150W)

NOI indice de Oscilacdo do Norte

NP Padréo Pacifico Norte - Pressé@o ao Nivel do MaX{88N;160E-140W)

NTA |indice de Anom. TSM Atlantico Tropical Norte (6NNBOW-20W)(6N-10N;20W-10W)

ONI |indice NINO Oceanico

PDO | Oscilagdo Decadal do Pacifico — Anomalia TSM Oced@acifico Norte

PNA |indice do Pacifico — America do Norte

PW | Aquecimento do Pacifico 1° EOF da TSM (15S-15N;-GGBE)

QBO | Oscilagdo Quasi-Bienal — Ventos Zonais Equato8@hib)

SOl |indice de Oscilag&o do Sul

TNA |indice Atlantico Norte Tropical — Anomalia da TSBLN-23.5N;15W-57.5W)

TNI indice Trans-NINO

TP Pacifico Tropical 1° EOF da TSM (20N-20S;120E-60W)

TSA |indice Atlantico Sul Tropical — Anomalia da TSM 20S;10E-30W)

ZW1 |ZW1 ventos zonais a 925mb (10S-20S,30W-45W),

ZW?2 | ZW2 ventos zonais a 925mb (5S-15S,100W-130W)

ZW3 | ZW3 ventos zonais a 925mb (15N-5N,150W-180W)

SST1 | TSM naregido (5S-20S,90W-130W)

Fonte: NOAA, IRI, CATALDI (2008)

Figura 4.3 — Localizacéo dos indices climaticos damsvolvidos nesse estudo

(= )

Z\W2

SST1

Fonte: Producao do préprio autor.
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4.3 Definicdo dos Modelos

Esta secdo trata da definicdo dos diferentes meddibzados na previsdo de
vazbes para os PB’s do SIN, de acordo com os mettelmmanutencao da correlacédo espacial
entre as séries de vaz6es mensais afluentes mimestias regressdes determinadas.

Os métodos de manutencdo da correlacdo espaciabdéss dos PB’s do SIN

a) método 1— Correlagcdo de Ruidos — CRD: mantém a estrutomalacional
dos ruidos preditivos mensais dos modelos indivéddas PB’s. Tais ruidos
sédo definidos no momento da calibragcdo dos modelgsrtir da diferenca
entre as vaz0es previstas e observadas. A manatdagirrelacdo espacial na
previsdo de vazao € realizada através do uso d#& rdatcovariancia mensal
dos ruidos entre os PB’s para da geracdo da comigomaéeatoria do erro
seguindo uma distribuicdo normal multivariada;

b) método 2— Correlacdo de Vazbes — CVZ: mantém a estrutonalacional
das vazGes mensais afluentes de forma explicifzartr do uso de vazdes
mensais com um més de antecedéncia (lagl) do deB@scomo variaveis
explanatérias dos modelos de regressédo da prelgs@azao;

c) método 3— Analise de Componentes Principais — ACP: mardéestrutura
correlacional das vazbes mensais afluentes atthveso da técnica estatistica
de ACP das vazbes mensais afluentes aos PB’s. Dmloacom suas
prerrogativas, a ACP gera um numero de Componégtes ao niumero de
séries de vazbes afluentes dos Postos Base, onglenasros Componentes
explicam a maior parte da variabilidade dos dadiggnais. Cada Componente
possui escores mensais com quantidade equival@stenases dos dados
originais. Neste estudo serdo utilizados com vargadependentes, ou seja,
variaveis a serem previstas, 0s escores mensaiada um dos 88
Componentes Principais. Posteriormente retornamssescores previstos a
forma de vazfes mensais.

Assim, foram definidos os seguintes modelos deigfievde vazbes mensais

afluentes aos PB’s do SIN (ver Quadro 4.3):



b)

d)

f)
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modelo 1- CRD/PAR: utiliza a Correlacdo de Ruidos — CREtddo 1) com
estrutura Periédica Autoregressiva (PAR); onde ajwdo de variaveis
enddgenas € composto por vazdes de 1 a 11 meaetededéncia (lag de 1 a
11);

modelo 2— CRD/PARX: utiliza a Correlacdo de Ruidos — CRIéfodo 1)
com estrutura Periddica Autoregressiva com Vari&xggena (PARX), onde
0 conjunto de variaveis é formado pelas variavagogenas e as variaveis
exogenas sdo representadas por indices Climaticos;

modelo 3— CVZ/PARXL: utiliza a Correlacdo de Vazdes — CZ&todo 2)
com estrutura Periddica Autoregressiva com Vari&xggena (PARX), onde
0 conjunto de variaveis é formado pelas variavagogenas e as variaveis
exdgenas sao representadas por vazdes mensargedlaes outros PB’s com
um més de defasagem (lagl).

modelo 4— CVZ/PARX2: utiliza a Correlacdo de Vazdes — CZ&todo 2)
com estrutura Periodica Autoregressiva com Vari&xg@gena (PARX), onde
0 conjunto de variaveis € formado pelas variavagogenas, e as variaveis
exdgenas sao representadas por vazdes mensargedlaes outros PB’s com
um més de defasagem (lagl) e por indices Climéticos

modelo 5—- ACP/PAR: utiliza Andlise de Componentes Prinisipa ACP
(Método 3) com estrutura Periddica AutoregressRAaR), onde as variaveis
dependentes e independentes sédo formadas pelossstEnsais de cada um
dos 88 CP’s. O conjunto de variaveis endégenasnasto por escores de 1 a
11 meses de antecedéncia (lag de 1 a 11).

modelo 6 - ACP/PARX: utiliza Analise de Componentes Pria@p— ACP
(Método 3) com estrutura Periddica Autoregressiomn ¢/ariavel Exdgena
(PARX), onde as variaveis dependentes e indepessiedio formadas pelos
escores mensais de cada um dos 88 CP’s. O conjentariaveis é formado
pelas variaveis enddgenas e as variaveis exogdmgepresentadas por

Indices Climaticos.



69

Quadro 4.3 — Resumo dos modelos de previséo de vazéstados nesse estudo

Tipo de Variaveis a serem analisadas na construcag
Modelo| Correlagéo Tipo de Modelo Abreviacao ¢
: do modelo
Espacial
1 Linear Per|od.|co CRD/PAR Vazoes entre 1 ell mpsgs antecedentes
~ Autorregressivo Total: 11 variaveis
Correlacdo Linear Periddico
de Ruidos ) Vazdes entre 1 e 11 meses antecedentes
2 Autorregressivo com CRD/PARX —_ L - .
o= . + 27 Indices Climatico® Total: 38 variaveis
Variaveis Exogenasg
Linear Periédico Vazdes entre 1 e 11 meses antecedentes
3 Autorregressivo com CVZ/PARX1 | + Vazbes do més antecedentes dos outros|87
~ | Variaveis Exdgenas PB’s > Total: 98 variaveis
Correlacdo ~ X
M . - Vazoes entre 1 e 11 meses antecedentes
de Vazodes Linear Periodico ~ .
. + Vazdes do més antecedentes dos outros|87
4 Autorregressivo com CVZ/PARX2 ) . L
= . PB’s + 27 Indices Climaticos
Variaveis Exogenas . L
Total: 125 variaveis
5 Linear Periédico ACP/PAR Escores das Componentes Principais entre|1 e
Andlise de Autorregressivo 11 meses antecedent@sTotal: 11 variaveis
Componentes Linear Periédico Escores das Componentes Principais entre|1 e
6 Principais | Autorregressivo comp ACP/PARX | 11 meses antecedentes + 27 Indices Climat|cos
Varidveis Exégenar;r - Total: 38 variaveis

4.3.1Estruturacao dos Modelos

Como apresentado no item anterior, os modelozaditis neste estudo possuem
diferencas nos métodos de calculos, formatacaovadadveis de entrada, e nas variaveis
explanatérias selecionadas. Este item descrevep @apasso, a determinacdo dos diferentes
modelos de previsdo, de acordo com as suas pédatias. Um fluxograma geral destas
etapas € apresentado na Figura 4.4. No entantoeipinente € descrita a preparacdo dos
dados, em seguida a metodologia geral de calculiaantdo as ferramentas do software
MATLAB, e posteriormente a descricdo detalhada a@gacum dos seis tipos de modelos
propostos nesta tese.
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Figura 4.4 — Fluxograma de calculo dos modelos deqvisdo de vazfes para o
Sistema Interligado Nacional

PADRONIZA DADOS
DE VAZAO DOS
VERIFICA VARIAVEIS 88 POSTOS BASES
DISPONIVEIS PARA CADA
METODO E MODELO

[—0 DEFINICAO DE

COMPONENTES PRINCIPAIS

i [7 PARA O METODO ACP

SELEGAO DE VARIAVEIS
EXPLANATORIAS DOS
MODELOS UTILIZADOS
Repete para os doze
Meses do Ano e para os
88 Postos Base
[ DEFINE REGRESSOES
LINEARES MULTIPLA DE
ACORDO COM MODELOS
CALCULA ESTATISTICAS CALCULA ESTATISTICAS DOS
DOS RUID(_.'JS E MATRIZ DE RUIDOS - MEDIA E DESVIO
COVARIANCIA PARA O PADRAO - PARA OS METODOS
METODO CRD CVZEACP
Repete Passo para Todo o CALCULA A VAZAO
Periodo Selecionado para ESPERADA PARA UM MES
Previsao SELECIONADO DO PERIODO
CALCULA RUIDO ATRAVES DE CALCULA RUIDO ATRAVES DE
DISTRIBUIGAO NORMAL MULTIVARIADA = -
DISTRIBUICAO NORMAL PARA METODOS
PARA METODOS CRD E SOMA A VAZAO CVZ E ACP, SOMA A VAZAO ESPERADA
ESPERADA - REPETE ESSE PASSO 3 ;
REPETE ESSE PASSO 100 VEZES
100 VEZES
CALCULADA A MEDIANA DAS
100 VAZOES, ESTA SERA A
VAZAO PREVISTA l
INVERSAO DOS VALORES
DAS COMPONENTES
PREVISTAS PARA VAZOES NA
ESCALA NATURAL
ANALISE DE DESEMPENHO

DOS MODELOS

Fonte: Producéo do préprio autor.
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4.3.1.1 Preparacao dos Dados

4.3.1.1.1 Organizacéao das séries de vaz0es naturais aftfro@nsais

A matriz de dados de Vazdes Naturais ArtificiailN@)J na escala mensal para os
88 Postos Base (PB’s) do SIN foram organizadas era mnatriz tridimensional onde: no
eixo-X tém-se 0s 12 meses do ano, no eixo-Y téwssanos entre 1951 e 2003, e no eixo-Z
tém-se os 88 PB’s. Tal organizacédo foi feita visafatilitar sua manipulacdo no software
MATLAB, no qual foram desenvolvidas as rotinas ddste.

A padronizacdo dos dados de vazéo torna-se impertaam medida em que
elimina a sazonalidade mensal para a série de ura Bscala da série de vazdes entre 0s
PB’s. O primeiro passo € a organizacao da sérigades afluentes a um PB, agrupam-se o0s
dados de um determinado més dos diversos anosidaEs® seguida calcula-se a média e o
desvio padrdo para o més em estudo. Os dados quedem série do més em estudo sdo
padronizados através da subtracdo do valor médiaddo pelo desvio padrao.

Exemplo:

A padronizacdo do més de janeiro de 1952 para of&iBixecutada da seguinte

forma:

0 _ Q(jan/1951) * Q(jan/1952) + " +Q(jan/2002) + Q(jan/2003) (4.1)
Gan) 2003-1951+1 '

—2
_ Z[Q(}'an/l%l ajan/2003) Q(]an)]
DPjany = n—1)

[Qujan/1952) = Qam))
Qpadjan/1952) = /o DP L
(Jan)

4.3.1.1.2 Organizagao das variaveis explanatorias

O conjunto de variaveis explanatorias € organizadaima matriz bidimensional
onde os dados possuem um més de defasagem (laglglegcdo ao més que se deseja fazer a
previsao.

Na organizagdo dos dados referentes aos indicaratidos ha uma
particularidade, pois estes sdo apresentados cad@msnmoveis de trés meses anteriores ao

més que se deseja prever; esse critério visa dimasugrandes flutuacdes mensais dos
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indices em analise. Tais varidveis sao aqui utiizana sua escala natural, pois estes ja se
apresentam padronizados em suas fontes (NOAA e IRI)

Exemplo:

A determinacao do valor do indice climatico SOlgpairever a vazao padronizada
dos meses de janeiro de 1952 e fevereiro de 19820p@B1 foi executada da seguinte forma:

Para previsao de vazdo do més de janeiro de 19¥tfbo seguinte calculo para

a variavel com lagl:

A7 _ SOldez/1951) + SOI(nov/1951) *SOI(out/1951)
SO0lgez/1951) = 3 (4.2)

Para previsdo de vazdo do més de fevereiro de fb®%@ito o seguinte calculo

para a variavel com lagl.:

SOI— _ SOI(jan/1952) +501(dez/1951) + SOI(nov/1951)
(yan/1952) — 3

(4.3)

4.3.1.2 Metodologia de calculo utilizando as ferramentassdéiware MATLAB

Neste item sdo apresentadas as principais funcdesraamentas do software
MATLAB utilizados nos algoritmos desenvolvidos reetgse; ainda sdo apresentadas as suas

descricbes e sua sintaxe.

4.3.1.2.1 Regresséao Stepwise

Utilizando a matriz de vazfes padronizadas com dadose deseja prever “y’ e
“X1” como a matriz de variaveis explanatérias psdeazer uso da funcastepwisefit para
determinacdo de quais variaveis explanatoriasaparte da regressdo. Essa andlise foi
realizada na escala mensal para cada um dos Bastes

No algoritmo, caso geral, em que se faz neceseargn de variaveis exogenas a

funcao ‘stepwisefit foi utilizada como segue:

e
e
e
e
e
e

FEEEEEEEEEREREES %
% Determinagdo das vari
LR RS RIS EEESES5Y
w=Astd(:,12): % Variawvel dependente.

El=[Astd(:,1:11) X2]: % Variavel explanatoria [endogena exdgenal

[b,se,pval, inmodel,stats, nextstep, history] = stepwisefit (¥1,v, 'display','off');
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A funcdo b=stepwisefit(X,y) usa o métodstépwisé para determinar uma
regressao linear multipla para variavel dependéyitecom os preditores “X”. Diferentes
variaveis preditoras podem ser postas em difereotdsnas “X”. “b” € um vetor de
coeficientes estimados para todos os preditores “X”

O “se” vetor que apresenta o desvio padrao de“fiwal” vetor com o p-valor do
teste se “b” é igual a zero. “inmodel” vetor |6gimam dimensao igual a “X” especificando se
este preditor faz parte ou ndo do modelo final. @) na posicao “” indica que o j-ésimo
preditor faz parte do modelo final; no caso de wakero o preditor ndo foi utilizado no
modelo final. “stats” é um conjunto que contem tésti@as adicionais. “nextstep” € uma
recomendagdo para 0 proximo passo, se o indicedstonw preditor foi movido ou se é zero
nao promovendo assim 0 proximo passo. “history'hré aonjunto que contem informacdes

sobre o histérico dos passos executados.

4.3.1.2.2 Regressao Linear Multipla

De posse do “inmodel” da funcastépwisefit, 0 qual determina um vetor logico
com dimensao igual a “X” especificando se esteifmethz parte (valor=1) ou néo (valor=0)
do modelo final, foram definidas as varidveis ddaceegressdao mensal para cada um dos
Postos Base.

A matriz de variaveis explanatérias a serem utiisana funcaoregress$ foi
definida multiplicando a matriz de zeros e uns glonddel” com a matriz de valores das
variaveis explanatorias “X1” resultando em uma md¥x4” agora utilizada como variavel
explanatéria para funcaaegres$ que define o coeficiente de cada varidvel preditda
regressao.

No algoritmo a funcaoregress foi utilizada da seguinte forma:

oooooooooooooooooooo

++++++++++++++++++++
%
for i=1:Nwvar 3MNuamero de wvariaveis explanatorias
iver (1,1)=¥1(j,1) *immodel (1,1i); 3Definigfo das wvariswveis explanatdrias
end
5
¥4=[diver]: $Matriz de varidwveisz explanatorias
[bregres,bintregres, rregres, rintregres, statsregres] =regress (v, £4)

%
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A funcéo b=regress(y,X) retorna um vetor “b” defeonentes estimados para uma
regressao linear multipla para variavel dependebtervada “y” dos preditores “X”. Onde
“X” € uma matriz “n x p” de “p” preditores de cada’ observacfes. No nosso caso, 0
parametro “b” foi denominado de “bregres”.

O “bintregress” representa uma matriz com os valate “bregres” com no
intervalo de 95% de confianca. “rregress” represe@nba matriz com os ruidos. “rintregress”
determina o intervalo que pode ser utilizado conegribstico deoutiers “statsregres”

apresenta em ordem as estatisticas-Rralor, p-valor, e a variancia do erro.

4.3.1.2.3 Geracao de ruidos

Depois de calibrados os modelos mensais para cadtos PB’s é feita a geracéo
de vazles para efeito de validacao dos diferenteelms. Neste caso, o uso do modelo com
suas devidas variaveis obtém-se um valor espe@mgoedisao, a qual quando somada ao erro
aleatdrio gerado por uma distribuicdo de probadedobtém a variavel resposta da previséo.
No nosso caso, foram calculados 100 valores deosuédeatérios e somados ao valor
esperado do modelo, a variavel resposta da predéisdada como a mediana destes 100
resultados.

No método de Correlacdo de Ruidos (CRD) a estratur@&lacional espacial das
vazbes dos PB’s deve ser mantida nos ruidos preslifpara tal foi utilizada uma distribuicao
Normal Multivariada para geracdo de ruidos aleasodom base na média e na matriz de
covariancia mensal entre os ruidos definidos no emdonda calibragdo das regressdes dos
diferentes PB’s. Para geracdo de ruidos aleatdiiassmétodos de Correlacdes de Vazbes
(CVZ) e Andlise de Componentes Principais (ACP)ublizada uma distribuicdo Normal
com base na média e desvio padrao dos ruidosdieginia calibracao.

No algoritmo a funcaorfivnrnd e “normrnd’ foram utilizadas da seguinte forma:

EEEEEER R RS EESEESS FEELEL L LSRR R LR e Y
%% FEuido Aleatorio %% %% Fuido ALleatorio %%
EEEEEEE RS E RS EES TRiiuihyshysyeireiy
% %

HUU=AMEDrui fmwes, :)': € MU=AMEDrui (mes,:)"';
SIGHMA(:, D )=ACOVrui (mes, 1, :); SIGMA=AZTDrui (mes,:)':
F=trwnrnd (MU, SIGMA, 1) ; FE=normrnd (MU, SIGHAL) ;

5 5



75

A fungdo ‘mvnrnd gera numeros aleatorios através da distribuica@ondl
Multivariada, no nosso caso, a partir do uso do Eui” que representa a média mensal
dos ruidos e “ACOVrui” a matriz de covariancia entrss ruidos mensais para os diferentes
PB’s. Ambos definidos no momento da calibracdo moslelos para cada um dos PB’s. A
funcdo ‘hormrnd gera numeros aleatérios através da distribuic@omdl, com o uso de
“AMEDrui” e “ASTDrui”, o segundo representa o desypadrao dos ruidos para cada um
PB’s.

4.3.1.2.4 Analise de Componentes Principais

A ACP utiliza a funcéo grincomy seu célculo € realizado através de uma
pequena rotina. “datain” representa os dados dmadantdas vazdes mensais padronizadas,
ainda assim a funcagfincomg realiza uma centralizacdo dos dados de entraliaasudo
de cada um o valor médio da série de dados. VARIANIr(SCORE) determina a variancia
dos escores, onde sua soma SUMvar = sum(VARIAN)uialo somatorio das variancias
utilizados para definicdo do nivel de explicacéep(€), de cada Componente Principal (CP)
em relacéo as séries de dados originais a pantazd®m entre VARIAN e SUMvar.

No algoritmo a funcaogtrincomy foi utilizada da seguinte forma:

S53EESSE 53555533355 5333553%3

o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,
o,

datain = load [('VAZOES.txt']):
[COEFF, 2CORE] = princomp (datain);
WVARTILN war (SCORE) ;

SUMvar = sum (VARIAN) »

VARTAN/ SUMwvar;

Explie

O COEFF realiza a ACP na matriz de dados “X” comeatisdes NxP, e retorna
os coeficientes dos CP’s, também conhecidos comgagaAs linhas de “X” correspondem a
observacdes e as colunas as variadveis. COEFF énamnia de PxP, onde cada coluna contem
coeficientes para um CP. As colunas estdo em odlmrescente segundo a capacidade da
componente explicacéo a variancia dos dados de “X”.

O SCORE é a representacdao da matriz “X” no espasoGP’s. As linhas de
SCORE correspondem a observacgdes e as colunassoS@@ponentes.
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4.3.1.3 Descri¢ao dos Modelos

4.3.1.3.1 Modelo 1 — CRD/PAR

a)

b)

d)

Este modelo é do tipo Periddico AutorregressivoRIPAa previsdo do valor
de vazao para um determinado més (foi definido wdeito para cada més do
ano) possui entre as variaveis explanatorias @stad vazdoes dos 11 meses

anteriores lag (1all), isto €, para determinacawaddoy, as variaveis

independentes utilizadas foram selecionadas entre:

Yi-1),Yi-2)Yi-3) Yi-4)y Yi-5) Yi—-6) Yit-7) Y-8y Y(t—9)

Y(t-10) Y(t-11)-

O conjunto de variaveis explanatérias que melhpliem a variabilidade das
vazdes afluentes do Posto Base (PB) gy#selecionado a partir do método
stepwise

Utilizando técnicas de Regressao Linear MultiplaNRR com o conjunto de
variaveis explanatérias selecionadas no passo i@ntdoram definidas
regressdes mensais para os diferentes PB’s. Ogsphas? e 3 séo realizados
para cada um dos 88 PB’s em estudo, perfazendm assi total de 1.056
equacgodes (12 meses x 88 PB'’s).

Determina-se o ruido (valor esperatyp," — observadd'y ") para as 12

regressodes dos 88 PB’s e calcula-se as 12 matlizesvariancia mensal dos
ruidos.

A partir das estatisticas definidas no passo amjegera-se 100 valores de
ruido aleatdrio seguindo uma distribuicdo normaltivariada, somam-se tais

ruidos ao valor esperado da vazao que esta seadistprrelativa ao més e o
PB em estudo. Para efeito de analises posteriagesazoes previstas sao
classificadas em trés quartis (25, 50 e 75%). Otij@&®% ou a mediana da

série sera considerado como o valor previsto. @esualeatorios sdo gerados
através da distribuicdo normal multivariada utiida a média dos ruidos
mensais de cada um dos PB’s e a matriz de covaiarensal dos ruidos para
os diferentes PB’s, ambos gerados no momento daragio de cada

regressao.
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Repetindo esse passo para cada um dos 88 PB’'siesparanter a estrutura
correlacional entre as vazdes estimadas do Sidteegrado Nacional.

Neste estudo considera-se nulo o valor de vazaoesfaeque apresenta valor
negativo na sua escala natural. O préximo passed@colo das métricas de

analise do desempenho do modelo.

4.3.1.3.2 Modelo 2 - CRD/PARX

a)

b)

Este modelo é do tipo Periddico Autorregressivo ddamniaveis Exdgenas
(PARX). Para parcela exogena utilizada na previs@oalor de vazao para
um determinado més (foi definido um modelo pareacaés do ano) foram
testadas as vazoes dos 11 meses anteriores lah.(Pata parcela exdgena
das variaveis foram testados os 27 indices climsticdefinidos noltem
4.2.7) do més anterior ao que se deseja fazer a pregtesiiazao. Assim, para
determinacdo da vaza@y, as variaveis independentes utilizadas sao
selecionadas entre os 38 indices seguintes:

Yi-1)Yi-2)Yit-3) Yi-4) Yi-5)y Yi—-6) Yi-7)r Y-8y Y(t—-9)

Y(it-10) Y(t-11)-

SOI(t—1), CAR(t_1y, NTA(t—1), PNAt—1), NAO s _1), MEI(;_1y, Nino3;_y),
Ninol_q), Nino3.4 -1y, Nino4_1), NP(_1), ONIt_1), TNA—1), TSA(t-1),
QBO(;_1), PDO(_1y, BEST(;_1y, PW(_1y, TP(t_1y, NOI(t_1), TNI(;_ 1), AMO; 1),
ASBM;_1y, ZW1(;_1y, ZW2:_1), ZW3(:_1), SST1 (1 _1)-

O conjunto de variaveis explanatérias que melh@liexm a variabilidade
das vazdes afluentes do Posto Base (PB) g miésnteresse é selecionado a
partir do métodstepwise

Utilizando técnicas de Regresséao Linear MultiplaNRR com o conjunto de
variaveis explanatérias selecionadas no passo i@ntdoram definidas
regressdes mensais para os diferentes PB’s. Ossphsg e 3 sao realizados
para cada um dos 88 PB’s em estudo perfazendo assirtotal de 1.056

equacgodes (12 meses x 88 PB’s).
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d) Determina-se o ruido (valor esperadp," — observaddy") para as 12
regressoes dos 88 PB’s e calcula-se as 12 matiizegvariancia mensal dos
ruidos.

e) A partir das estatisticas definidas no passo amtegera-se 100 valores de
ruido aleatério seguindo uma distribuicdo normaltivariada, somam-se tais
ruidos ao valor esperado da vazao que esta seedtprrelativa ao més e o
PB em estudo. Para efeito de analises posteriapesyazes previstas sao
classificadas em trés quartis (25, 50 e 75%). Otij@®% ou a mediana da
série sera considerado como o valor previsto. @esualeatorios sdo gerados
através da distribuicdo normal multivariada utiida a média dos ruidos
mensais de cada um dos PB’s e a matriz de covaiamensal dos ruidos
para os diferentes PB’s, ambos gerados no momentmalibracdo de cada
regressao.

f) Repetindo esse passo para cada um dos 88 PB'stesparanter a estrutura
correlacional entre as vazodes estimadas do Sidteagrado Nacional.

g) Neste estudo considera-se nulo o valor de vazassfegue apresenta valor
negativo na sua escala natural. O proximo passaa&calo das métricas de

analise do desempenho do modelo.

4.3.1.3.3 Modelo 3 — CVZ/PARX

a) Este modelo é do tipo Periédico Autorregressivo ddamiaveis Exogenas
(PARX), para parcela (PAR) a previséo do valor deédeo para um
determinado més (foi definido um modelo para cada do ano) possui entre
as variaveis explanatérias testadas as vazOes Hawetes anteriores lag
(1all). Para parcela exogena foram testadas d@es/aom um més de
antecedéncias para os outros 87 Postos Base. Asamm,determinagéo da

vazaoy, as variaveis independentes utilizadas serdo eatas entre os 98
indices seguintes:

V-1 Y(t-2) Y(t—-3) = Y(t—10) Y(t-11)
PBl}I(t—l): PBZ}I(t—l); PB?)y(t_l), ey P387y(t—1); PB88y(t_1).
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b) O conjunto de variaveis explanatérias que melhplieem a variabilidade das
vazbes afluentes do Posto Base (PB) e més(t) deegse € selecionado a
partir do método stepwise.

c) Utilizando técnicas de Regresséo Linear MultiplaNRR com o conjunto de
varidveis explanatérias selecionadas no passo i@nteserdo definidas
regressdes mensais para os diferentes PB’s. Ossphs2 e 3 seréo realizados
para cada um dos 88 PB’s em estudo, perfazendm asui total de 1.056
equacodes (12 meses x 88 PB'’s).

d) Determina-se o ruido (valor esperadp,, " — observado'yy") e suas
estatisticas (média e desvio padréo) para as i@ss#ips dos 88 PB’s.

e) A partir das estatisticas definidas no passo amiegera-se 100 valores de
ruido aleatério seguindo uma distribuicdo normaemam-se tais ruidos ao
valor esperado da vazao que estad sendo previstavaeho més e o PB em
estudo. Para efeito de analises posteriores, a$esaprevistas sao
classificadas em trés quartis (25, 50 e 75%). OtgG®% ou a mediana da
série sera considerado como o valor previsto. @esualeatorios sdo gerados
atraves da distribuicdo normal utilizando a médiadesvio padrao dos ruidos
mensais de cada um dos PB’s, gerados no momentalitbeacdo de cada
regressao.

f) Neste método a andlise de correlacdo espacialedé@es dos diferentes Postos
Base é representada de forma explicita quandodowide um Posto Base pode
ser considerada como uma variavel explanatorieegiessao, isto €, possui a
capacidade de explicar parte da variabilidade da®es mensais do Posto
Base em estudo.

g) Neste estudo considera-se nulo o valor de vazaaspaejue apresenta valor
negativo na sua escala natural. O préximo passed@colo das métricas de

analise do desempenho do modelo.

4.3.1.3.4 Modelo 4 — CVZ/PARX

a) Este modelo é do tipo Peridédico Autorregressivo ddamiaveis Exogenas

(PARX), para parcela (PAR) a previséo do valor deédeo para um
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determinado més (foi definido um modelo para cada do ano) possui entre
as variaveis explanatérias a serem testadas ass/dp8 11 meses anteriores
lag (1all). Para parcela exdgena foram testadaazé®s com um més de
antecedéncias para os outros 87 Postos Base, akm7dindices climaticos
(definidos ndtem 4.2.1) do més anterior ao que se deseja fazer a pregiesao
vazdo. Assim, para determinacdo da vaggeo as variaveis independentes
utilizadas seréo selecionadas entre os 125 ingémsntes:

Y-1)Y(t-2), V(-3 = V(t-10) Y(t-11)

PB1y(t-1), PB2y(t—1), PB3Y(t-1), ---» PB87Yy(t—_1), PB88Y (1),

SOI(t—1), CAR(t_1y, NTA(t_1), PNA(_1), NAO;_1), MEI(;_1y, Nino3(;_y),
Ninolg_q), Nino3.4(;_1), Nino4_1), NP_1y, ONIz_1), TNA(_1y, TSAgt_ 1),
QBO;_1), PDO(_1), BEST(r_ 1y, PW(;_1y, TP(t—1), NOI(t_1), TNI(_1), AMO; 1),
ASBM(;_1y, ZW1(t_1y, ZW2;_1), ZW3(s_1), SST1 (s 1)-

O conjunto de variaveis explanatérias que melhplieem a variabilidade das
vazOes afluentes do Posto Base (PB) egs interesse foi selecionado a
partir do métodstepwise

Utilizando técnicas de Regressao Linear MultiplaNFR com o conjunto de
varidveis explanatorias selecionadas no passo i@mntdoram definidas
regressdes mensais para os diferentes PB’s. Ogsphs® e 3 séo realizados
para cada um dos 88 PB’s em estudo perfazendo assirtotal de 1.056
equacodes (12 meses x 88 PB’s).

Determina-se o ruido (valor esperaty," — observado"y") e suas
estatisticas (média e desvio padréo) para as i@s#ips dos 88 PB's.

A partir das estatisticas definidas no passo amfegiera-se 100 valores de
ruido aleatério seguindo uma distribuicdo normamam-se tais ruidos ao
valor esperado da vazao que estd sendo previstavaeho més e o PB em
estudo. Para efeito de analises posteriores, a$esaprevistas sao
classificadas em trés quartis (25, 50 e 75%). OtgE®% ou a mediana da
série sera considerado como o valor previsto.

Os ruidos aleatorios sao gerados através da digtib normal utilizando a
meédia e o desvio padrao dos ruidos mensais deuradis PB’s, gerados no

momento da calibracdo de cada regresséo.
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Neste método a analise de correlacdo espacialadéey dos diferentes Postos
Base é representada de forma explicita quandodowie um Posto Base pode
ser considerada como uma variavel explanatoriegiessao, isto €, possui a
capacidade de explicar parte da variabilidade da$as mensais do Posto
Base em estudo.

Neste estudo considera-se nulo o valor de vazaospejue apresenta valor
negativo na sua escala natural. O préximo passed@colo das métricas de

analise do desempenho do modelo.

4.3.1.3.5 Modelo 5 — ACP/PAR

a)

b)

d)

f)

A partir dos dados das séries de vazbes padrondesld®B’s geram-se as
Componentes Principais — CP’s, onde os escoresé&)utilizados como
varidveis dependentes e explanatorias.

Este modelo é do tipo Periodico AutorregressivoRIPAa previsdo do valor
dos escores de um determinado CP em um determmésdfoi definido um
modelo para cada més do ano) possui entre as @&ri@xplanatorias testadas
os escores dos 11 meses anteriores lag (1allk,istara determinacdo do

escores () as variaveis independentes utilizadas serédo eeketas entre:

S(t-1)r S(t—2)r S(t—3)r S(t—4) S(t—5)» S(t—6)» S(t—-7)» S(t—8)» S(t—9)» S(t—-10)» S(t—11)-
O conjunto de variaveis explanatorias que melh@lieam a variabilidade
dos escores do CP e més(t) de interesse seraosalégia partir do método
stepwise.

Utilizando técnicas de Regressao Linear MultiplaNFR com o conjunto de
varidveis explanatorias selecionadas no passo i@ntdoram definidas
regressdes mensais para os diferentes CP’s. Ossphs® e 3 séo realizados
para cada um dos 88 CP’s em estudo perfazendo assinotal de 1.056
equacodes (12 meses x 88 CP’s).

Determina-se o ruido (valor esperati§y," — observado's.,") e suas
estatisticas (média e desvio padréo) para as i@ssfips dos 88 CP’s.

A partir das estatisticas definidas no passo amfegiera-se 100 valores de
ruido aleatério seguindo uma distribuicdo normabmam-se tais ruidos ao
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valor esperado da vazao que estad sendo previstivaeho més e o CP em
estudo. Para efeito de analises posteriores osressqorevistos serao

classificados em trés quartis (25, 50 e 75%). Qtj#®% ou a mediana da

série sera considerado como o valor previsto.

Os ruidos aleatérios sdo gerados através da digtid normal utilizando a

média e o desvio padrao dos ruidos mensais deuradis CP’s, gerados no
momento da calibracdo de cada regresséao.

A partir dos escores previstos retornam-se as wasiano espaco CP para
espaco de vazdes naturais mensais afluentes pzatlasiatravés da matriz de
carga (coeficiente).

Neste método a correlacdo espacial entre os diésrelRB’s do Sistema

Integrado Nacional é definida pela propria teoaalshalise de Componentes
Principais onde, no nosso caso, variabilidade deessde vazfes afluentes é
explicada através de um novo conjunto de variadrapsesentada no menor
numero de Componentes Principais possiveis.

Considera-se nulo o valor de vazao prevista quesapta valor negativo na
sua escala natural. O proximo passo € o calculonddsgcas de analise do

desempenho do modelo.

4.3.1.3.6 Modelo 6 — ACP/PARX

a)

b)

A partir dos dados de vazdes padronizados, geram@mss€omponentes
Principais — CP, onde o0s escores (s) sao utilizedo® varidveis dependentes
e explanatérias.

Este modelo é do tipo Periddico Autorregressivo cdaniaveis Exdgenas
(PARX). Para parcela endégena utilizada na previkiovalor dos escores
para um determinado més (foi definido um modelapsada més do ano)
foram testados os escores dos 11 meses anteraygddll). Para parcela
exdgena foram testados os 27 indices climaticdmides noltem 4.2.1) do
més anterior ao que se deseja fazer a previsdocesluwes. Assim, para

determinacdo de um escofg, as variaveis independentes utilizadas sao

selecionadas entre os 38 indices seguintes:
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S(t-1) S(t-2)» S(t-3)» S(t—4)» S(t=5)» S(t—6)» S(t—7)» S(t-8)» S(t—9)» S(t—10)» S(t—-11)-

SOI (41, CAR(t—1), NTA(t—1), PNA(t—1), NAO t_1y, MEI (;_1), Nino3;—1),

Ninolg_qy, Nino3.4 (1), Nino4_1), NP(t_1), ONI(t_1y, TNA(t—1y, TSAt—1),
QBO¢—1), PDO;_1y, BEST(t_1y, PW(¢—1), TP(s—1, NOI(t_1y, TNI(t_1y, AMO _1),
ASBM (_1), ZW1(r_1y, ZW2(r_1), ZW3(4—1), SST1(;—1).

O conjunto de variaveis explanatorias que melh@lieam a variabilidade
dos escores do CP e méde interesse foi selecionado a partir do método
stepwise

Utilizando técnicas de Regressao Linear MultiplaNFR com o conjunto de
variaveis explanatérias selecionadas no passo i@ntdoram definidas
regressdes mensais para os diferentes CP’s. Ossphs2 e 3 séo realizados
para cada um dos 88 CP’s em estudo perfazendo assirotal de 1.056
equacodes (12 meses x 88 CP’s).

Determina-se o ruido (valor esperad§," - observado's,") e suas

estatisticas (média e desvio padréo) para as i@ss#ips dos 88 CP’s.

A partir das estatisticas definidas no passo amfegiera-se 100 valores de
ruido aleatério seguindo uma distribuicdo normabmam-se tais ruidos ao
valor esperado do escore que esta sendo previatvaieao més e o CP em
estudo. Para efeito de analises posteriores osresscprevistos sao

classificados em trés quartis (25, 50 e 75%). Qtj#®% ou a mediana da

série sera considerado como o valor previsto. @esualeatorios sdo gerados
através da distribuicdo normal utilizando a médiadesvio padréo dos ruidos
mensais gerados no momento da calibracdo de aaptassao.

A partir dos escores previstos retornam-se as wasiano espaco CP para
espaco de vazdes naturais mensais afluentes pzatlasiatravés da matriz de
carga (coeficiente).

Neste método a correlacdo espacial entre os diéerelRB’s do Sistema

Integrado Nacional é definida pela propria teoaaAshalise de Componentes
Principais onde, no nosso caso, variabilidade deessde vazdes afluentes é
explicada através de um novo conjunto de variadrepsesentada no menor

numero de Componentes Principais possiveis.



84

i) Considera nulo o valor de vazao prevista que aptasalor negativo na sua
escala natural. O préximo passo é o calculo dasigagtde andlise do

desempenho do modelo.
4.4 Modelos Estatisticos de Regressao

Nesta secao, € feita uma abordagem simplificadeada uma das metodologias
estatisticas utilizadas nesse estudo, pois senttrd¢améetodos consagrados e maiores detalhes
podem ser facilmente obtidos em livros e artig@sgsitos de estatisticas como: Dillon &
Goldstein (1994), Salast. al. (1997), Yevjevich & Lane (1997), Draper & Smitho@B),
Kelmanet al. (2000), Rencher (2002) e Bishop (2006).

4.4.1Modelo de Regresséo Linear Multipla e Minimos Quadios

O objetivo da regressao € a determinacdo do vaperado de uma variavel
dependente'Y", dadas as variaveis explanatoridg’. Os Modelos de Regressdo Linear
(MRL) séo funcdes lineares das variaveis explaregt@om coeficientes ajustaveis de acordo
com a série de dados estudados:

p i=1,2, ... nestacoes
171'=.30‘|'z:ﬁjxij'*'77i _ o
= j=1,2, ... pvariaveis (4.4)

Os termos"p" sdo coeficientes de ponderacdo de cada uma d#ésveiar
explanatorid X"; "B," é uma constante'g" é o erro de predicéo.

Existe diferentes métodos ajustar o conjunto ddiaeptes ao modelo linear
entre estes o mais popular € o método dos minimadrgdos, o qual tem como objetivo
minimizar a soma dos quadrados dos residuos dadmnjunto de coeficientd$".

Muitas vezes é conveniente para incluir a vari@eeistante 1 eriX" e "B," no

vetor de coeficiente3”; e assim escrever o modelo linear na forma vatori

Y=X"f+n (4.5)
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O estimador dég" é determinado resolvendo:
p=&TX)"XTy

1= >@ -y’ (4.6)
Di—

Var[p xTx)1

onde o valor ¥" representa os valores amostrais da variavel imdigpee, assim
o valor esperado de uma varidvel dependente é:

4.7)
y=Xp=XX"X)"XTy

4.4.2Modelo de Regresséao Stepwise

Quando se dispbes de um grande conjunto de vai@xglanatérias € comum
que se faca uma analise destas utilizando alguneg@imento de selecéo, pois algumas delas
podem nao agregar informacdes relevantes ao MRImpiometer a parcimdnia do modelo,
além de dificultar o uso futuro de tais modelos potros usuarios que nao disponham de
todas as variaveis preditivas.

O processo de selecao utilizado nesse estudo fimidmsétepwise o qual agrupa
os procedimentogorward (passo a frente) dackward (passo atras). Tal generalizacao
permite que apds cada etapa de incorporacdo devamdael, tenhamos uma etapa em que
uma das variaveis ja selecionadas pode ser ded@aRaocedimentos de selecstepwise
diferem de outros métodos sequenciais em que adaede incluir um preditor € irreversivel.

O processo funciona da seguinte maneira. Primeismecada variavel
explanatoria tem seu valoF™calculado, (aqui a distribuicAd=™ e usada para testes de
hipéteses relativos a analise de variancia e reside regressdes) tratando cada variavel
como se fosse o Unico preditor disponivel. As vaigicom o maior valor deF" é entdo
escolhida para entrar na funcéo discriminante. d&stapicessivas adicionam (ou eliminam) os
preditores com base em seus valores e ¢alculados condicionados as variaveis que ja
fazem parte do modelo; o célculo do valéi a regressédo e o test€ para avaliacdo do
nivel de significAncia do valor do coeficiente tela a cada variavel explanatoria e seu
respectivo desvio padrdo. O processo termina quaidose pode mais excluir e/ou incluir

variaveis de acordo com os testes nos quais o mdéalegressédo sdo submetidos.
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4.5 Anélise de Componente Principal

Andlise de Componente Principal — ACP € uma técamplamente utilizada em
aplicacdes tais como a reducédo de dimenséo, cosdiorele dados com perdas, extracdo de
atributos, e visualizacéo de dados.

A ACP tem como objetivo transformar o conjunto oré de variaveis em um
subespaco de combinacdes lineares que represenmteno@parte da variabilidade dos dados
do conjunto original no menor niumero de componeptssiveis. Tal subespaco € composto
por uma base de vetores ortogonais (Componentesipais — CP) que formam um sistema
de coordenadas, obtidas através de transformag@esds do conjunto original de variaveis.
As componentes principais sdo determinadas de fquaa primeira CP, ou GR represente
a maior parte da variabilidade total nos dados.eCDigy) € a combinagéo linear das variaveis
observadag;,j = 1,2, ... ,p:

CPy = w1 X1 + WXz + -+ waypXp (4.8)

0S PEesoSw(y)1, W(1)z, - »W(1)p foram determinados de forma a maximizar a
relacéo entre a variagdo da3Bom a variagao total, sujeito a restri{iﬁ’g1 W(zl) j=1

Assim, Var[CP()] e tdo grande quanto possivel sujeito a estagéstsobre as
constantes w(;);”. A restricdo € introduzida porque se isso naoféao, entaovar[CP]
pode ser aumentada fazendo simplesmente cresdqueuam dos valorw,;”.

A CPp), € que a combinacédo linear ponderada das variabssrvadas que nao
foram correlacionadas na primeira combinacéao lieegwe representa o0 montante maximo da
variagao total restante ainda nédo contabilizada G&h).

CP2y = w1 X1 + W2 Xa + -+ wipXp (4.9)

Assim, Var[CP)] é tdo grande quanto possivel sujeito as mesmascdes
impostas a Cf3 e que CR) e CRy possuam correlagéo igual a zero entre os seus.d@do
posteriores CP’s sdo determinados da mesma fommda, £ existem “m” séries de valores a
m-ésima CP apresenta-se da seguinte forma:

CPim) = Wamy1 X1 + Wmy2 Xz + -+ WmypXp (4.10)

A determinacdo CP’s é realizada considerando azvrvariaveis((,,,;, onde

“p” € o tamanho da série temporalg’‘€ o numero de séries que se deseja representar.
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(4.11)

7

A matriz de covariancia dex" é simétrica e possui os elementos na diagonal
principal iguais a/ar[x;] e o restante do termos s&o formadosGmu{x X].

Se X’ possui dados centrados em zero a matriz de @n@a destes novos
dadosR[,,p) € formada pela matriz de correlacdo ¥é *

1 e r(xgxp)
R = : : (4.12)
r(xpx1) - 1

Os componentes principais sé&o determinados residvem a equacao

caracteristica da matriz “Rétet|R — A1] = 0 ou|R — A1| = 0. Os resultados sa@™*raizes

"

caracteristicas chamadas de autovaldrg'se”para cada autovalor existe autovetsp™
Wit

Wi

W = (4.13)

Wip
A inversao da matriz de CP’s para variaveis nalaggadronizada “Y” pode

realizada através

Y =CPx W)™ (4.14)

4.6 Modelos Autorregressivos com Varidveis Exdgenas

O Sistema Hidroelétrico Brasileiro possui carastexas especificas, em especial
pela interconexdo dos diversos aproveitamento®éligiricos através da rede hidrografica,
tornando importante a preservacdo da estruturaciespabservada nos dados histéricos
quando da realizacao de previséo de afluéncias.

A grande extensao territorial do SIN e as telecdasxclimaticas que influenciam
fortemente o regime hidrolégico das bacias hidricaa nacionais, como anteriormente
comentado, sugerem que a informacdo climatica psele usada como variaveis de
explanatdrias em modelos de previsdes.

Logo, podem-se aperfeicoar os modelos estatistitssicos de previsdo de

vazbes, em particular os modelos Periddicos Augoessivos — PAR, a partir da inclusédo de
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informacdo climatica, tornando-os modelos PeriGlidtutorregressivos com variaveis
Exogenas — PARX.

Seja entddz" a variavel aleatéria que representa a afluéndaapooveitamentos
hidroelétricos ao Sistema Interligado Nacional -N,SB que esta seja uma variavel
padronizada da seguinte forma:

Yem = <M> (4.15)
Ot,m

onde:

Ye.m — representa o valor do dado de afluéncia padadniz

t — indice temporal da equacéo, meses;

m — indice representativo do reservatorio;

Z: m — representa o valor do dado de afluéncia naascamal;

Uem — Valor médio da série mensal,

o:m — desvio padréo da serie mensal.

O modelo PAR pode ser apresentado na sua formaafjgada como segue:
N

yt,m = Z At mYt-rm + Etm (4-16)

=1
onde:
y:m — representa o valor esperado de afluéncia ao/e¢8go0;
Y:m — representa o valor observado do dado de aflagnci
a: m — coeficiente Autorregressivo (vazdes antecedgntes
t — indice temporal da equacao, meses;
m — indice representativo dos Postos Base;
T — defasagem (lag);
N — namero de parcelas do modelo;
&m — Série de ruidos independentes com média zead&nsias?,,

Observa-se que os coeficientes Autorregressivpg” diferentes para cada més e
antecedéncia de previsdo. Assumem-se aqui as edpsstomuns utilizadas em regressao
linear (independéncia de residuos, normalidadesatidade e variancia constante). Os
coeficientes Autorregressivos séo estimados peltodoédos minimos quadrados. Os
modelos do tipo Autorregressivos (AR), os coefidsnndo diferem entre os meses sendo
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apenas um coeficiente para todos os meses, calcptad toda a série de dados. Assim, no
coeficiente"a, ,,," 0 indice temporal “t” da equacdo ndo sera levadeensideracéo ficando
"a,," com o coeficiente variando somente para os difesdhostos Base.

O modelo PAR define que variabilidade das afluénh@as aproveitamentos
hidroelétricos é realizada através da persistétatavazoes, ou seja, da série temporal de
dados, sendo esta uma funcédo das caracteristichactta de drenagem e do escoamento
subterraneo. A intensidade dessa persisténcia &ariango do ano, sendo maior durante 0s
meses secos, onde a vazdo é mantida basicamentesgelmento subterrdneo proveniente
de aquiferos.

A ideia metodologica utilizada nos modelos PARX e cgpenas parte da
variabilidade das afluéncias seja explicada pelsigiéncia das vazbes, denominada de
variavel endbgena, e que outra parte da variaddidseja explicada através de variaveis
exdgenas, ou informacdes que ndo provém da sénigotal de afluéncias, mas que tenha
alguma correlacdo com a geracéo de vazéo. Os daisomumente utilizados, no caso de
previsdo de vazdes sao informacdes hidroclimatcéégou a variabilidade destas. Logo, o

modelo PARX pode ser apresentado na sua formaaaagla como segue:

N

K
yt,m = Z At mYt-rm T+ Z ﬁy,mxt—y + &m (4.17)
=1 y=1

onde:

y:.m — representa o valor esperado de afluéncia ao/e¢8go;
Ye.m — representa o valor observado do dado de aflagnci
a, m — coeficiente da variavel endogena,;

By m— coeficiente da variavel exogena;

t — indice temporal da equacéo, meses;

m — indice representativo do Posto Base;

T — defasagem (lag) parcela endégenas do modelo;

y — defasagem (lag) parcela exdgenas do modelo;

N — namero de parcelas endégenas do modelo;

K — numero de parcelas exdgenas do modelo;

&.m — Série de ruidos independentes com média zead@neias?,,
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4.7 Avaliacao de Desempenho de Modelos

Para avaliar o desempenho das vazdes estimadabracab) e previstas
(validacdo) em relacdo as vazbes observadas panas usdrelétricas utilizam-se algumas
métricas aplicadas pela ONS (2010b).

v Erro médio absoluto

nt
1
EMA = E;mm - on w18)
EMA — desvio médio absoluto
QP; — vazao prevista no intervalo de tempo t
Q0; — vazao observada no intervalo de tempo t
nt — numero de intervalos de tempo

v' Erro médio percentual absoluto
13100, — QP
EMPA = —Z; X 100 (4.19)
nt 4 4 QO
=

EMPA — erro médio percentual absoluto

Q0; — vazao observada no intervalo de tempo t
QP; — vazao prevista no intervalo de tempo t
nt — numero de intervalos de tempo

v' Coeficiente de correlacdo

Cov(QO,, QP
CORREL = 22V(Q0: OF) (4.20)
0Qo;- 9qp;

CORREL — coeficiente de correlagéo entre vazdes obses\vageevistas
Cov(QO;, QP,) — covariancia entre as vazdes no intervalo dedaemp
090, — desvio padrao das vazdes observadas no intetedmpo t

oop, — desvio padrao das vazdes previstas no intedeatempo t

v Coeficiente de eficiéncia de Nash-Sutcliffe

_ 1 _ IH.QP—Q0y)?
NASH = 1= g C=ns (4.21)

NASH — coeficiente de eficiéncia (Nash e Sutcliffe, Q7
QP; — vazao prevista no intervalo de tempo t

Q0; — vazao observada no intervalo de tempo t
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Q0, — média da vazado observada no intervalo de tempo t

nt — numero de intervalos de tempo

O Coeficiente NASH traduz a eficiéncia de realipagvisbes mais acertadas
sendo o valor 1 (um), representativo de 100% deiéeftia, o valor maximo. Valores
negativos indicam que a performance do modelo ériorf a performance do modelo de
previsao que considera somente o valor da médiarices mensal.

Com o objetivo de evitar interpretacées conflitangdou subjetivas o ONS
(2010b) desenvolveu um indice denominado de Digtévialticritério — DM, o qual utiliza
os indicadores NASH e EMPA da seguinte forma.

v' Distancia Multicritério

DM = /(1 — NASH)? + (EMPA)? (4.22)
DM — distancia multicritério
NASH - coeficiente de eficiéncia

EMPA — erro médio percentual absoluto
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, analisa-se o desempenho da calibmagalidacdo dos modelos
preditivos descritos n€apitulo 4. Primeiramente, sera realizada a previsdo de vatdes
reservatério Furnas, com objetivo de avaliar oggafeda insercdo de variaveis climética na
previsdo de vazdes de aproveitamentos hidroelétiéstratégicos de forma individual. A
analise de Furnas também deve facilitar o ententondo leitor com relacédo aos estudos de
previsao realizados nesta tese para os 88 Posses(BB’s) de forma simultanea.

A segunda etapa apresenta, como “Andlise Prelifjinar avaliacdo da
sazonalidade hidrologica através das vazdes mawasais naturais afluentes e a correlagéo
da série de vazdes mensais naturais dos 88 PRBithielxs para esse estudo.

Na etapa seguinte serdo avaliados e discutidosesdtados da calibracdo e
validacdo de cada um dos seis modelos de previsdwaddes mensais, anteriormente
definidos, para cada um dos 88 PB'’s.

Por fim, apresenta-se uma analise comparativa astreetodologias de previsao
destacando seus pontos fortes e falhas para an@idtgerligado Nacional como um todo, a
partir da manutencdo de sua estrutura correlacemkas regibes com modelos com melhor
capacidade preditiva. A analise também sera relizea escala temporal onde os meses
umidos/secos serdo considerados na avaliacdo dmgesho dos modelos.

5.1 Resultados de Previsdo de Vazao do Rervatorio Furea

5.1.1Anélise Preliminar

A analise preliminar consta da caracterizacdo done hidrolégico das vazoes
afluentes ao reservatério Furnas representado éatraas estatisticas mensais da série
histérica: média, maximo, minimo, desvio padraaartis (25, 50 e 75%) como apresentado
na Tabela 5.1 e Figura 5.1.

Utilizando como base de analise a média mensakredbse que 0os meses de
dezembro-abril estdo acima da média anual (925)modendo ser considerado como os
meses Uumidos. Ja 0os meses de maio-novembro possleras mensais abaixo da média

anual, assim considerado como 0S meses secos.
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Tabela 5.1 — Estatisticas das vazées afluentes (1$52003) ao reservatério Furnas (ffs)

Estatistica | JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

Minimo 594 357 477 401 310 276 240 204 214 210 295 334

Média 1.752 1.663 1.475 1.008 742 614 506 418 437 512 729 1.239

Maximo 3.621 3.230 3.757 2.327 1.572 2.303 1.308 921 1.889 1.822 1.989 3.123

Desvio Padrio 697 622 590 345 229 244 152 120 225 220 306 455

Quartil-25% 1.264 1.263 1.093 757 596 475 420 350 309 398 521 934

Quartil-50% 1.669 1.631 1.377 952 735 619 491 407 389 470 670 1.199

Quartil-75% 2.010 1.982 1.655 1.150 857 689 565 475 491 565 833 1.453

Fonte: Producao do préprio autor, ONS (2011b)

Figura 5.1 — Estatisticas das vazées afluentes (19%2003) ao reservatorio Furnas (fs)

Vazdes [m/fs)

Fonte: Producao do préprio autor, ONS (2011b)

5.1.2Definicdo dos Modelos

A previsdo de vazbes mensais afluentes ao Poste Basias possui como
objetivo avaliar os efeitos do uso de indices diiced como variaveis explanatorias em
aproveitamentos hidroelétricos estratégicos de dommalividual. Para tal, foram utilizados
modelos do tipo Periddicos Autorregressivos (PARPariddicos Autorregressivos com
Variaveis Exogenas (PARX). A andlise de Furnas &ambeve facilitar o entendimento do
leitor com relacéo aos estudos de previsao realizadsta tese para os 88 Postos Base (PB’s)

de forma simultanea.

5.1.2.1 Modelo PAR

Na determinacdo das regressfes mensais foram aestaomo variaveis

explanatérias os dados de vaz&o padronizados Ertfiel meses de antecedéncia (lagl a 11).
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A matriz de variadveis explanatorias foi organizatéa forma que as colunas de 1 a 11
localizam-se os dados de vazdes de lag 11 a leatesgmente. Cabe mencionar que as
vazoes utilizadas nesse estudo foram padronizadasaido com a Equacédo 4.13.

Utilizando a metodologiatepwiseforam escolhidas as variaveis explanatorias. A
partir destas variaveis foram determinadas regesssbensais lineares multiplas como
apresentadas na Tabela 5.2.

Analisando a Tabela 5.2 observa-se que existe uamalg influéncia da variavel
Autorregressiva de lagl, presente nas 12 equagesgdessodes; a vazao padronizada com
lag2 sO aparece em trés equagdes, as dos mesesge maio e julho; e para a vazdo com
lag3 e lag4 aparecem em duas equacdes, maio ebsetpara lag3outubro e dezembro para
lag4. As vazOes padronizadas com |48 lag1l0e lagll sdo apresentadas em apenas uma

regressao nos meses de setembro, abril, dezemihm grespectivamente.

Tabela 5.2 — Coeficientes dos modelos PAR das vaz@fuentes mensais ao reservatério Furnas
| Yan | Yo | Yeo | Yo | Yo | Yoo | Yesy | Yen | Y | Yo

JAN
FEV
MAR
ABR
MAI
JUN
JUL
AGO
SET
ouT
NOV

DEZ 00,2204

Fonte: Producao do préprio autor

O|O|0O|O0|0|0o

H

O|O|0O|O0|O0|O|o|o|o|o|o

O|O|O0|0|0|0|o|o

O|0O|O0|0|0|0|0O|o|o

o|o|o|O

O|0O|0O|0|0|0O|0|0|0|0|0|o
OOOOOOOOIOOO
O|O|O0|O0O|O0|Oo|o|o|o|o|o|o
O|0O|0O|0|0|0|0O|0|0|0|0|o

As regressfes mensais apresentam-se da seguinge for
Y(jany = 0,5369 X Y(_y)

Yifery = 0,5391 X Y_y

Yimar) = 0,3227 X Y(_p) + 0,4998 x Y_;)

Yiabr) = 0,2099 X Y_g) + 0,6919 X Y_;)

Yimaiy = 0,3128 X Y_3y + 0,2870 X Y_,y + 0,3973 X Y_q,
Yijuny = 0,8066 X Y_y)

Yijuy = —0,1338 X Y11y + 0,4660 X Y_,y + 0,5637 X Y(_y,
Yiago) = 0,9238 X Y_y)
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Yisery = —0,2653 X Y_g) + 0,6341 X Y_3y + 0,4649 X Y1

Pioury = 0,5383 X Y(_yy + 0,3518 X V(_y)

Yinowy = 0,7681 X Y_qy

Yiaes) = —0,2204 X Y(_19) + 0,4732 X Y_4) + 0,5338 X Y_y

As regressdes mensais do Posto Base de Furnasrs@més em sua maioria por
até duas variaveis. Em trés equacdes sdo necesghras variaveis para explicar a
variabilidade do termo dependente da equacéo, festan definidas para os meses de margo,
maio e julho. No restante dos meses as regresedessitam de apenas uma variavel.

As estatisticas definidas nas regressfes para t Bmse de Furnas sao
apresentadas na Figura 5.2. Devido a padronizag@ovalores de vazGes podem-se gerar
valores de vazao com sinais negativos o que masd¢anadificulta a analise por algumas
métricas definidas ntiem 4.7 deste estudo. Portanto, nessa fase de calibracs@madelos

utiliza-se apenas o coeficiente de Correlacés ealores do Erro Médio Absoluto — EMA.

Figura 5.2 — Valores mensais do coeficiente de Cetac&o (%) e Erro Médio Absoluto (ni/s) para o
periodo de calibracdo (1951-1997) o modelo PAR paRosto Base de Furnas
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04 4
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JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT MOV DEZ

Fonte: Producao do préprio autor

Observa-sena Figura 5.2 que as melhores correlacbes médiassaise se

encontram nos modelos dos meses de maio a out@de 0S meses com maiores
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correlacdes sé@o os de junho (95%) e agosto (92%onenores correlacdes medias podem ser
observadas nos meses de janeiro (54%), feverelfb)(® marco (73%).

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressdaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA, observa-se que os menores valaesnsontram nos modelos dos meses
entre maio e setembro com média de 0,32. Neste®sss com menores erros sao os de julho
(0,23) e agosto (0,31). O periodo com maiores médea EMA estdo entre os meses de
outubro a abril com 0,55. Nos quais, os maioresrealde EMA podem ser observados nos
meses de janeiro (0,69), fevereiro (0,66) e mab¢ad).

Nas analises de previsdo de vazfes sao utilizaslamlores de vazées em sua
escala natural e ndo na escala padronizada pdssittdd a visualizacdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatéio substituidos por vazdes nulas de
acordo com a definicdo metodoldgica adotada pae estudo. Os valores de vazfes mensais
previstas serdo analisados com as métricas utiizpdla Operadora Nacional do Sistema que
consta do Erro Médio Percentual Absoluto — EMPAgficiente de NASH e Distancia
Multicritério — DM.

Como a previsao de vazdes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingamliuso das métricas de analise dos
resultados més a més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, g@afevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,
os valores de EMPA, NASH e DM sao apresentado§igasas 5.3.
Figura 5.3 — Valores do coeficiente de Erro Médio étcentual Absoluto — EMPA, Coeficiente de NASH e

Distancia Multicritério (eixo y) das vazdes obsendas e estimadas (1998-2003) pelo
modelo PAR para Posto Base de Furnas

0.0 4
Serie CJF MWAR 1A 50N
MWEMPA EMNASH (3]

Fonte: Producédo do préprio autor
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Analisando o valor médio mensal de EMPA da sérievdlres estimados
verifica-se que este é de 0,22 (22%) variando €n@@ e 0,97 (0 e 97%). Para os valores nos
periodos de DJF, MAM, JJA e SON as médias sdo3t(96%), 0,20 (20%), 0,10 (10%) e
0,35 (35%), respectivamente. Cabe mencao do elevaldo de EMPA para de DJF, o que
significa quase 100% de erro.

Com os coeficientes de NASH, verifica-se um vakmiad de 0,78, considerado
elevado; nos valores determinados para os difergreidodos apresenta-se uma variabilidade
muito grande, o valor médio para o periodo de DAE 6,47, para MAM o valor médio é de
0,63, para JJA o valor médio é de 0,78; e para 8@&lor médio é de 0,10.

De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®A, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor é o modelo. DM possui um valorapserial de 0,31, para os valores dos
diferentes periodos a variabilidade apresentadm&iderada grande; o valor o para o periodo
de DJF é de 1,10, para MAM o valor médio é de Opé2a JJA o valor médio é de 0,24, e

para SON o valor médio é de 0,97.

Os valores observados e estimados dos quanti®&@25,75%) més a més para as
vazOes afluentes do Posto Base de Furnas podeshss&rvados na Figura 5.4.

Figura 5.4 — Ajustes das séries de valores de vag@bservados e estimados (1998-2003) pelo modeldPA

para Posto Base de Furnas
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5.1.2.2 Modelo PARX

Na determinacéo das regressdes, de acordo comses e ano para 0os Postos
Base de Furnas, seréo testadas como variaveishaxplias os dados de vazéo padronizados
entre 1 e 11 meses de antecedéncia (lagl a 11)athiznde variaveis explanatérias é
organizada com as colunas de 1 a 11 contendo ass dbel vazdo padronizados entre 11
meses lagll a 1 més lagl de antecedéncia, regpeetite. Cabe mencionar que as vazoes
utilizadas nesse estudo foram padronizadas de @cord a Equacao 4.13. As colunas 12 a
38 utilizam os indices climaticos com lagl comoeapntados a seguir onde numeracao ao
lado indice representa a coluna onde ele estdidadal na matriz de indices: SOI(12),
CAR(13), NTA(14), PNA(15), NAO(16), MEI(17), Ninr€l8), Nina:x(19), Ning4(20),
Ninos(21), NP(22), ONI(23), TNA(24), TSA(25), QBO(26)DP(27), BEST(28), PW(29),
TP(30), NOI(31), TNI(32), AMO(33), ASBM(34), ZW1(35ZW2(36), ZW3(37), SST1(38).

Utilizando a metodologiatepwisgforam escolhidas as variaveis explanatoérias. A
partir destas variaveis foram determinadas regesssbensais lineares mdultiplas como
apresentadas na Tabela 5.3.

Analisando a Tabela 5.3 observa-se que ha uma grafidéncia da variavel
autorregressiva de lagl presente em todas as ségeesensais do PB Furnas; as vazoes
mensais com lag2 aparecem em quatro vezes, nos aesearco, maio, junho e julho; para a
vazao com lag3 compde as equacdes dos meses ldenamie setembro; as vazdes com lag4
aparecem nas equacdes de outubro e dezembro. Besvpadronizadas com ladiglOe
lagll séo apresentadas em apenas uma regresséesexs de setembro, julho e dezembro,
respectivamente. As regressdes dos meses de agasibyo, novembro e dezembro sao
formadas apenas por variaveis endogenas, nenhwsnadaveis exogenas obteve coeficiente
estatisticamente significante.

Percebe-se também um predominio das variaveisragtessivas entre 0s meses
de julho a dezembro; apenas nos meses de feveabirnb,e junho as variaveis climaticas
passam a ter uma quantidade maior que as variauéisregressivas. Entre as variaveis
climaticas as mais comuns aparecem duas vezes omsloa mensais, sao estes: NT)A-
indice de Anomalia da TSM do Atlantico Tropical MgrPDQ;) — Oscilagdo Decadal do
Pacifico — Anomalia da TSM do Oceano Pacifico N@&t&W3.;) —Ventos Zonais na regiao

3. O indice ZW3 foi definido nesta tese como a méxipacial dos valores registrados de
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ventos zonais a 925mb (15N-5N,150W-180W), regido pouco ao norte do Nino4 (ver
Figura 4.3).

Tabela 5.3 — Coeficientes dos modelos PARX das vazg@fluentes mensais do reservatorio Furnas
| Yan | Yo | Yoo | Yoo | Y | Yo | Yo [ Y | Y [ Yy

JAN

FEV
MAR
ABR
MAI

JUN
JuL_ NEOIOSE
AGO

SET

oo

0
0
0

o|Oo|o|o|o|o

o|Oo|o|o|o|o|o|o

[elle)le]

OO |O|Oo|O|0|0|o|o

o|Oo|o|o|o|o|o|o|o|o

o|Oo|o|o|o|o|o|o|o|o|o

NOV
DEZ

O|0O|O|0|0|0|0O|o|0|o|o|o
O|0O|O|0|0o|0|0|o|0|o|o|o
O|0O|O|0|0o|0|0|o|0|o|o|o

oo
oo
IO
oo

o
o
o|o|o|o|o

0
0
ouT 0
0
0

SOl.y | CARey) [ NTApy | PNALy [ NAO(y) | MEIey [ Nino3.y [ Ninol.2.; [ Nino3.4.y
0 0

0

o|o|o

0
0

o|O|o|o|o|o|o|o

OO |O|Oo|O|o|0|o|o
OOOIOOOOOOOO
OO |Oo|o|Oo|o|o|o|o|o|o|o
O(0O|O|0O|O|0o|0|o|o|o|o|o
OO |O|o|o|o|o|o|o|o|o|o
O(0O|O|0O|O|0o|0|o|o|o|o|o

OO |O0|O|O|o|0|o
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As regressfes mensais apresentam-se da seguinge for

Yjanmy = 0,4347 X Y(_1y + 0,3891 X ZW(_y)

Yfevy = 0,5422 X Y_1y + 0,3395 X QBO(_yy + 0,2490 x BEST(_y)

Yimary = 0,3699 X Y(_3) + 0,5181 X Y_;y — 0,2725 X PNA(_y)

Papry = 0,2663 X Y(_3) + 0,5044 X Y(_;y + 0,3628 X SOI(_;y — 0,2427 X

NTA_1) + 0,6854 X TP_y,

Yimaiy = 0,2699 X Y(_3) + 0,3232 X Y(_3 + 0,3581 X ¥_y) + 0,1685 X PDO_y,

Pjumy = 0,3312 X Y_y + 0,4831 X Y(_4y +0,1694 x NTA_y, — 0,1412 X

TSAc1y +0,2973 X TNI_y

Yjuy = —0,0956 X Y(_11) + 0,5295 X Y_,) + 0,5050 X ¥_;) —0,1658 X

AMO_) — 0,1573 X SST1(_y)

Yago) = 09238 X Yy,

Visery = —0,1967 X Y_g) + 0,4800 X Y(_3) + 0,5088 X Y_yy + 0,2993 X NAO(_y) +

0,2258 X PDO(_1) — 0,3346 X ZW3_y

Pouty = 0,5383 X Y(_yy + 0,3518 X ¥_y,

Yinowy = 0,7681 X Y_q,

Yiaes) = —0,2204 X Y(_19) + 0,4732 X Y_4) +0,5338 X Y_y

Aparecem também nas regressdes os indices climatBBST 1) — Série
Temporal ENSO Bivariada e QRO — Oscilagéo Quasi-Bienal - Ventos Zonais Equatona
més de fevereiro, PNA) — indice do Pacifico - America do Norte no mésvaeco, SOl —
indice de Oscilagéo do Sul e HP- Pacifico Tropical 1° EOF da TSM no més de abril
TSA(1) — Indice Atlantico Sul Tropical e Ty — Indice Trans-NINO no més de junho,
AMO 1y — Oscilagéo Atlantica Multidecadal e S$T)1- Temperatura da Superficie do Mar
na regido (5S-20S,90W-130W) para o més de julhdDNA- Oscilagdo Atlantica Norte no
més de setembro. O indice SST1 foi definido nesta tomo a média espacial dos valores
registrados de Temperatura da Superficie do Ma2(E590W-130W), (ver Figura 4.3).

As regressfes mensais do PB Furnas sao formadagéoeeis variaveis. Para o
més de setembro o modelo PARX possui seis varigserslo uma variavel climatica); com
cinco variaveis tem-se os meses de abril, junholt® j(sendo as variaveis climaticas em
namero de dois, um e trés); o més de maio apregeateo variaveis (sendo uma climatica);
com trés variaveis temos os meses de fevereirogamardezembro (sendo as variaveis

climaticas em numero de dois e um, para os domgwds); oS meses de janeiro e outubro
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utilizam duas variaveis, no entanto apenas o méasnd&o possui variavel exégena. Agosto e
novembro possuem apenas uma variavel.

As estatisticas definidas nas regressfes para t Bmse de Furnas sao
apresentadas na Figura 5.5. Assim como nos mo@Ads nessa fase de calibracdo dos
modelos utiliza-se apenas o coeficiente de Coidielaps valores do Erro Médio Absoluto —
EMA.

Figura 5.5 — Valores mensais do coeficiente de Cetacédo (%) e Erro Médio Absoluto (ni/s) para o
periodo de calibracdo (1951-1997) do modelo PARX rzaPosto Base de Furnas
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Fonte: Producao do préprio autor

Observa-sea Figura 5.5 que as melhores correlagcdes se easonbs modelos
dos meses de abril a outubro. Os meses com maioreslacdées medias sdo o de julho
(97%), agosto (92%), e maio-junho (90%). As menareselacbes médias podem ser
observadas nos meses de janeiro (63%) e fevef&o)(

Avaliando a calibragcdo dos modelos de regressdaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA na Figura 5.5 observa-se que os mesnalores de EMA se encontram nos
modelos dos meses de abril a setembro com médiz8deOs meses com menores erros sdo

os de julho (0,20), e junho-agosto (0,31). O periambm maiores médias de EMA
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apresentam-se entre os meses de outubro a marcmédra de 0,53. Os maiores valores de
EMA podem ser observados nos meses de janeiro)(@ed8reiro (0,55), e dezembro (0,53).

Nas analises de previsdo de vazdes serdo utilizzlealores de vazées em sua
escala natural e ndo na escala padronizada pdssithd a visualizacdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatédo substituidos por vazdes nulas de
acordo com a definicho metodologica adotada pasa estudo. As vazdes mensais de
previsao serdo analisadas com as métricas utibzaela Operadora Nacional do Sistema que
consta do Erro Médio Percentual Absoluto — EMPAgfioiente de NASH e Distancia
Multicritério — DM.

Assim como nos modelos PAR, a previsao de vazoesarefoi realizada entre
os anos de 1998 e 2003 (seis anos), onde se optaappesentar os resultados para toda a
série de dados e separadamente para os meses &¢b; abril e maio MAM; junho, julho e
agosto JJA; e setembro, outubro e novembro SON. €ssas andlises preservam-se as
estatisticas gerais mensais e dos meses Umidos® gesim, os valores de EMPA, NASH e

DM séo apresentados na Figura 5.6.

Figura 5.6 — Valores do coeficiente de Erro Médio étcentual Absoluto — EMPA, Coeficiente de NASH e

Distancia Multicritério (eixo y) das vazdes observdas e estimadas (1998-2003) pelo modelo PARX para
Posto Base de Furnas
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Fonte: Producédo do préprio autor

Analisando o valor médio mensal de EMPA da sérievdlres estimados
verifica-se que este é de 0,22 (22%) variando €n@@ e 0,85 (0 e 85%). Para os valores nos
periodos de DJF, MAM, JJA e SON as médias sdo3e(06%), 0,24 (24%), 0,11 (11%) e
0,31 (31%), respectivamente. Cabe mencao do elevaldo de EMPA para de DJF, o que

significa quase 100% de erro.
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De acordo com os coeficientes de NASH, verificasge valor serial de 0,75,
considerado elevado; nos valores determinadosgsadiferentes periodos apresenta-se uma
variabilidade muito grande, o valor médio para dque® de DJF é de 0,40, para MAM o
valor meédio é de 0,52, para JJA o valor médio &,82; e para SON o valor médio é de 0,28.

De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®A, onde quanto mais préoximo de
zero o DM melhor € o modelo. DM possui um valorapserial de 0,34, para os valores dos
diferentes periodos a variabilidade apresentadm&iderada grande; o valor o para o periodo
de DJF é de 1,13, para MAM o valor médio é de OpaBa JJA o valor médio é de 0,21, e

para SON o valor médio é de 0,78.

Os valores observados e estimados dos quanti®&@25,75%) més a més para as
vazOes afluentes do Posto Base de Furnas podeshssrvados na Figura 5.7.

Figura 5.7 — Ajustes das séries de valores de vag@bservados e estimados (1998-2003) pelo modelo
PARX para Posto Base de Furnas
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5.1.2.3 Comparacéao entre Modelo PAR e PARX

O coeficiente DM é interessante para comparacade embdelos para andalise da
capacidade de previsdo de vazdo de um modelo, itacsed que as métricas mais
aconselhaveis sédo as do coeficiente de NASH e Médio Percentual Absoluto — EMPA.
Portanto, a Tabela 5.4 apresenta os valores destisieas para os modelos de previsdo PAR

e PARX para o Posto Base Furnas. Analisando oateefe DM, verifica-se que em termos
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seriais 0 modelo PAR apresenta-se como mais dfigieam termos sazonais no periodo

umido (DJF e MAM) os modelos do tipo PAR sdo méidantes, e para o periodo seco (JJA

e SON) os modelos PARX apresentam previsdes cormrraairacia. Em termos de ajustes

entre vazoes observa-se na Figura 5.8 as vazdes js@rie completa afluente ao reservatério

Furnas comparando as observadas e estimadas peletosiPAR e PARX.

Tabela 5.4 — Andlise comparativa das métricas obtib

para os modelos PAR e PARX do PB Furnas

PAR | Serie | DIF | MAM | JJA | SON
EMPA 0,22 0,96 0,20 0,10 0,35
NASH 0,78 0,47 0,63 0,78 0,09
DM 0,31 1,10 0,42 0,24 0,97
PARX | Serie | DIF | MAM | JJA | SON
EMPA 0,22 0,96 0,24 0,11 0,31
NASH 0,75 0,40 0,52 0,82 0,28
DM 0,34 1,13 0,53 0,21 0,78

Fonte: Producao do préprio autor

Figura 5.8 — Ajustes das séries de valores de vag@bservados e estimados (1998-2003) pelos modelos

2500

=]
=]
=]
(=]

PAR e PARX para Posto Base de Furnas

= Observado

_

2 A
™

£ |

= |

u.lJ.SCICI-\ - I
- [

= [} 1
]

| -

o [ ]

I 1000 - \ \

i N/ \ /
~ I | 4
01 NS S —
v </

-
+*
L TS T o T v B 5 o [ T = = O = O = B = o o o Q o oA = o4 = 4 4 & ™ g NN Ny P/ om M Mmom
M o o oy ;Y o o 0O 0 o o0 o000 oo 0 o0 0o o000 o0o0o
= ot — o 3 = W — oL o3 = W = o = = w = oL = = = = o3 = w = oL =
F B A3 v 3858 A3 o588 A3 o588 83 o asEE3oasRE3 Y a
- E = w o=z - E = wmoZ D E = w o=z - ZE = moZEz D E = n oz D E = o=
P

Fonte: Producao do préprio autor

——Estimado PAR

Estimado

A

RX

Analisando as regressodes definidas, verifica-se agueegressdes dos meses de

agosto, outubro, novembro e dezembro sdo formagasaa por variaveis endégenas,

nenhuma das variaveis exdgenas obteve coeficiestitisticamente significante. Outra

observacao feita, € que os modelos PARX dos mesgmndiro a margo utilizam o mesmo

grupo de varidveis enddgenas definidas nos mod@dd’, com modificacbes apenas nos

coeficientes e acréscimo de alguma variavel exdgét& mesmo os meses de julho e

setembro, que possuem variaveis enddgenas com laljss lagll para julho e lag6

setembro, mantiveram o mesmo grupo de variavei®gamas. Para o0 més de abril, a
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regressdo PAR possuia com variaveis as vazoesnizatias com lag8 e lagl, jA no modelo
PARX as parcelas enddgenas foram definidas comaz®es padronizadas com lag3 e lagl.
No més de junho além da insercédo das variaveisea&ady houve a também o acréscimo da
variavel enddgena com lag2 no modelo PARX, ondmadelo PAR a regressao era definida

apenas com a vazao padronizada com lagl.

5.2 Resultados de Previsdo de Vazao dos Reservatorias SN

5.2.1Anélise Preliminar

As avaliacbes a serem feitas nessa “analise prelifhpossuem dois grandes
objetivos:

a) Verificar a sazonalidade hidrolégica das vazoesraat afluente aos Postos

Base (PB’s) através da média mensal da série icestor
b) Analise de correlacéo da série histérica das vaa@eias mensais para os 88
PB’s do Sistema Interligado Nacional (SIN).

O regime hidroldgico sera apresentado através balda.5 o qual apresenta as
estatisticas mensais das séries histéricas dosaBigs de sua média (MED), desvio padrao
(DP) e coeficiente de variagdo (CV). Em termosigoéfas Figura 53 w) mostra a vazdes
meédias mensais centralizadas na unidade, agrupaddmcias hidrograficas; na Figura 5.10
as vazbes sdo agrupadas tendo como referéncia odmémaior afluéncia, também
representada pela vazdo média mensal centralizaalasnidade. A correlacdo da série
histérica das vaz6es médias mensais para os 88eP&ias respectivas bacias hidrograficas
encontra-se na Figura 5.11.

As Figuras 5.9 e 5.11 mostram que a bacia do ri@n@apossui regimes
hidrologicos bastante diversificados onde se pereehecessidade de divisdo desta em seus
diferentes rios: Grande, Tieté, Paranapanema, Uguac¢Paranaiba. Devido a grande
ramificacdo da bacia do rio Paranaiba optou-ses@oarar a bacia em trés grupos de acordo
com o regime hidrolégico homogénio. A bacia do Aimazonas possui uma variabilidade
relativa grande entre as vazdes, apesar do peaquienero de aproveitamentos hidroelétricos
na regido. A Figura 5.10 apresenta a variabilidextee os regimes hidrolégicos de acordo
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com o més de maior vazdo do ano, essa informagaaigepara explicar o comportamento

da calibragéo das regressoes e previsdo de vazoes.

Tabela 5.5 — Postos Bases utilizados na analiseptevisao de vazdes no estudo em desenvolvimento. Os
valores entre parénteses representam os indicadorde postos ficticios da ONS.

. Desvio | Coeficiente - Desvio Coeficiente
Posto Base| Média Padrdo | de Variacdo Posto Base| Média Padrdo | de Variagcdo
PB1 128,0 80,7 0,63 PB45 103,9 166,0 1,60
PB2 921,4 613,0 0,67 PB46 1.844,3 1.399,1 0,76
PB3 54,4 35,8 0,66 PB47 75,0 33,1 0,44
PB4 1.869,6 1.168,8 0,63 PB48 174,2 123,4 0,71
PB5 2.098,9 1.276,6 0,61 PB49 79,1 20,9 0,26
PB6 489,8 377,0 0,77 PB50 85,3 16,6 0,19
PB7 297,0 196,0 0,66 PB51 40,6 9,8 0,24
PB8 1.542,5 1.070,5 0,69 PB52 456,0 242.,6 0,53
PB9 1.621,9 1.116,3 0,69 PB53 828,4 740,5 0,89
PB10 2.466,9 1.579,8 0,64 PB54 917,6 808,8 0,88
PB11 5.400,0 3.153,7 0,58 PB55 1.594,3  1.493,7 0,94
PB12 64,5 21,4 0,33 PB56 732,7 666,2 0,91
PB13 12,3 6,9 0,56 PB57 4,111,2 3.345,7 0,81
PB14 19,3 11,3 0,59 PB58 2.332,5 2.181,4 0,94
PB15 27,1 14,3 0,53 PB59 10.698,4 9.254,9 0,87
PB16 69,1 33,7 0,49 PB60 81,5 38,6 0,47
PB17 159,4 130,3 0,82 PB61 189,6 125,5 0,66
PB18 676,8 610,0 0,90 PB62 349,9 298,1 0,85
PB19 53,7 34,4 0,64 PB63 18.327,3 10.947,3 0,60
PB20 7,8 3,6 0,46 PB64 320,4 294,8 0,92
PB21 85,2 49,9 0,59 PB65 10.688,3 4.843,3 0,45
PB22 136,9 97,8 0,71 PB66 7.447,0 3.905,2 0,52
PB23 347,4 222,6 0,64 PB67 234,3 141,5 0,60
PB24 472,5 343,2 0,73 PB68 1.153,2 701,6 0,61
PB25 298,6 192,0 0,64 PB69 1.365,7 812,9 0,60
PB26 448,2 286,3 0,64 PB70 20,1 9,2 0,46
PB27 720,3 4194 0,58 PB71 107,8 84,4 0,78
PB28 769,2 461,8 0,60 PB72 113,0 88,4 0,78
PB29 824,3 485,9 0,59 PB73 133,7 105,1 0,79
PB30 6.587,8 3.646,2 0,55 PB74 676,3 509,3 0,75
PB31 194,9 98,2 0,50 PB75 787,8 586,4 0,74
PB32 181,1 136,8 0,76 PB76 1.047,6 797,5 0,76
PB33 181,3 64,1 0,35 PB77 1.097,9 834,9 0,76
PB34 287,9 168,3 0,58 PB78 1.096,0 892,9 0,81
PB35 578,3 336,6 0,58 PB79 59,8 50,2 0,84
PB36 147,4 109,9 0,75 PB80 1.335,4 1.085,9 0,81
PB37 913,0 641,5 0,70 PB81 163,0 132,4 0,81
PB38 147,1 86,7 0,59 PB82 126,2 100,6 0,80
PB39 386,9 440,6 1,14 PB83 255,8 223,1 0,87
PB40 32,9 23,5 0,71 PB84 213,8 175,3 0,82
PB41 35,7 20,4 0,57 PB85 287,7 230,8 0,80
PB42 13,5 9,2 0,68 PB86 330,5 273,1 0,83
PB43 150,7 174,8 1,16 PB87 104,0 90,6 0,87
PB44 99,5 90,4 0,91 PB88 85,2 68,8 0,81

Fonte: Producao do préprio autor
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Figura 5.9(a) — Vazdes médias mensais centralizadaganizadas por bacias hidrogréficas.
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Figura 5.10 — Vazfes médias mensais centralizadasfitiidas pelo més de maior afluéncia
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Figura 5.11 — Correlagdo entre as séries historicale vazdes médias mensais afluentes aos 88 PostseB
com a identificacdo das respectivas bacias hidrodiéas
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Fonte: Producédo do préprio autor

Ainda com relacdo as Figuras 5.9 e 5.11, verifeamsa diferenciacdo muito
clara do regime hidrologico dos PB’s entre os séi@&sle dezembro a maio (S1) e de junho
a novembro (S2). As bacias do rio Iguacu na baziRatana e a bacia do Uruguai possuem o
S2 como periodo de maiores vazdes (Umido) e o Bib geriodo seco; em termos de PB’s
estes estdo localizados entre PB71 e PB88. O testias bacias do SIN, nas quais estdo
localizados os PB’s de 1 a 70, possuem o S1 comiodeemais umido e o0 S2 como periodo
mais seco.

Na Figura 5.11 observa-se que na bacia do Amazgnama estacdo com regime
destoante em termos de correlagdo com as outegestda bacia. Esta estacdo é a de Coruéa-
Una, localizada na regido mais a jusante do rio Zamas, enquanto as outras se encontram
basicamente nas cabeceiras dos rios que formarmia d@ Amazonas. Algo semelhante se

observa na estagdo Sao José na regido hidrogdafida Uruguai, esta € a Unica estacdo em
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estudo localizada no rio ljui, um dos menores atiei€lo rio Uruguai, o que pode explicar tal
disparidade no regime hidrografico do restanteataab

5.2.2Resultados Modelo 1 — CRD/PAR

5.2.2.1 Definicdo dos Modelos

Na determinacéo das regressdes mensais para asi®8 Base em estudo, foram
testadas como variaveis explanatérias os dadoszfo\padronizados entre 1 e 11 meses de
antecedéncia (lagl a 11). A matriz de variaveidaggiorias foi organizada de forma que as
colunas de 1 a 11 localizam-se os dados de vazbéasgdll a 1, respectivamente. Cabe
mencionar que as vazdes utilizadas nesse estudm fpadronizadas de acordo com a
Equacéo 4.13.

Utilizando a metodologiastepwiseforam escolhidas as varidveis explanatérias
apresentadas na Figura 5.13(a,b), a matriz de ceste grafico representa o coeficiente (ou
peso) de cada variavel da regressao linear mul#pRigura 5.12 tem a funcdo de balizar o
entendimento da Figura 5.13. As variaveis explaredmais utilizadas nas equacdes de
regressao mensais para os 12 meses de cada ur Bost8s Base (PB’s) sdo apresentados
no APENDICE B - Figura B.1.

Na totalidade dos modelos (12x88=1.056) existe grende influéncia da
variavel autorregressiva de lagl, presente na mafBr,7%) das regressdes dos PB’'s em
todos 0os meses; a vazdo com lag2 s6 aparece et fldglequacdes; para a vazdo com lag3
a frequéncia é de 12,9% e para as vazfes com |lpgéetem a frequéncia de 9,1%.

Na analise mensal das regressdes, o predominiongansendo da variavel
formada pelos dados de vazdes com um més de aéteit@dagl, quando o objetivo e a
explicacdo da variabilidade dos dados da sériead@orna calibracdo das regressdes. Os
meses de janeiro, marc¢o, abril, julho, e agostsspem como segunda varidveis explanatorias
mais utilizadas aquelas formadas por vazdes cors uh@ises de antecedéncia lag2. No
entanto, para os meses de maio, setembro, e opaigovariaveis com segundo maior nivel de
explicacdo sdo aquelas formadas por vazdes comvagaveis com lag4 e lag5 aparecem de
forma mais frequente nos meses de dezembro e juespectivamente. O més de fevereiro
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possui nas vazdes com lagll, com 11 meses de @@tei® a segunda variavel explicativa
mais utilizada nas regressoes.

As regressoes mensais dos Postos Base sdo foreradsisa maioria por até seis
variaveis. Em 44,1% destas regressfes apenas umd@eVae necessaria para explicar a
variabilidade do termo dependente da equacdo,gsaeguacdes com dois e trés variaveis o
percentual € de 32,7% e 14,6%. Verifica-se que dlagdes, 2,9% do total, ndo possuem
variaveis, logo ndo possuem regressoes definidas.

Os meses de janeiro e fevereiro sdo os meses omdéoa parte das regressoes
possui apenas uma variavel, 69,3% e 58,0%, respaatnte. Verifica-se que para o més de
setembro apenas 14,7% das regressdes sdo defioitiaapenas uma variavel e 43,2% das

regressoes necessitam de duas variaveis, mostsarassim uma excecao a regra.

Figura 5.12 — Modelo explicativo das Figuras 5.14(a) utilizando como base os resultados do més de
janeiro utilizando o Modelo 1 — CRD/PAR onde no eix X sdo apresentadas as variaveis explanatérias
enddgenas 1 a 11. O eixo Y é formado pelos Post@s8s
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Fonte: Producao do préprio autor



113

Figura 5.13(a) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatorias endogenas (eixo X) utilizando o
Modelo 1 — CRD/PAR para cada Posto Base (eixo Y)
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Figura 5.13(b) — Valores dos coeficientes das vawidis explanatérias endégenas (eixo X) utilizando o
Modelo 1 — CRD/PAR para cada Posto Base (eixo Y)
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Como o método em estudo se baseia na geracdo de aaavés da correlacédo
dos ruidos — CRD faz-se necesséario uma anéliseotahgespacial destes dados (ver Figuras
B.2(a,b). Os ruidos sdo mais pronunciados no mégadeiro tanto positiva quanto
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negativamente, nos meses de maio e julho temois $inaos para ambas as polaridades. Os
meses de maio, agosto, outubro, novembro e dezersdooos de maiores dispersao entre
correlagBes positivas e negativas.

Devido a padronizacdo dos valores de vazdes podegersr valores de vazao
com sinal negativo o que mascara e/ou dificultadise por algumas métricas definidas no
Item 4.7 deste estudo. Portanto, nessa fase de calibraggionddelos utiliza-se apenas o
coeficiente de Correlacéo (ver Figura B.3) e osnea do Erro Médio Absoluto — EMA (ver
Figura B.4).

As melhores correlagdes médias entre os PB’s sengam nos modelos dos
meses de abril a setembro com média de 79%. Onahesss com maiores correlacdes sao 0s
de junho (87%) e julho (82%). Para 0 més de agagisar do PB85 ndo possuir um modelo
de regresséao a partir da metodologia e variavéizaalas, apresenta alta correlacdo média da
ordem de 81%, analise semelhante pode ser feitapaneses de abril e maio. Os meses de
outubro e novembro possuem correlacdo média igud2% apesar de possuirem 7 e 3
regressoes nulas, respectivamente.

As menores correlacdes meédias entre os PB’s senteaocd nos modelos dos
meses de outubro a marco com media de 58%. As ewrorrelacoes méedias podem ser
observadas nos meses de janeiro (46%), dezembib) @8evereiro (59%). Em termos de
Posto Base as menores correlagbes se dao no ragulgel rio Uruguai, 0s quais sdo
representados pelos PB’s de 71 a 88.

O més de janeiro possui 0 maior numero de corretapallas, com um total de 8
PB’s. Esta situagdo acontece quando na geracdomdaolos nenhuma das variaveis
disponiveis conseguem explicar, de forma estadist@nte significante, o comportamento da
variavel que se deseja prever (ver Quadro 5.1).té&irmos de previsdo o tipo de modelo

descrito consta somente da vazdo média somadaponente aleatoria do erro.
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Quadro 5.1 — Postos Base onde nao foi possivel ddminacéo de regressdes estatisticamente signifitas
(0=5%) a partir do Modelo 1 — CRD/PAR

FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

PB20

PB36

PB64

PB70

PB74 e
PB76

PB77

PB78
PB80
PB81
PB85
PB86

PB87
Fonte: Producédo do préprio autor

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressaadeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA, observa-se que os menores valoMa Ee encontram nos modelos dos
meses entre maio e setembro com média de 0,38e8ssmom menores erros sao os de julho
(0,31) e agosto (0,36). O periodo com maiores msédea EMA estdo entre os meses de
outubro a marco com 0,59. Nos quais, os maioreseslde EMA podem ser observados nos
meses de janeiro (0,65), dezembro (0,60) e fewe(@j638).

5.2.2.2 Previsdo de vazoes

Nas analises de previsdo de vazdes foram utilizadoslores de vazdes em sua
escala natural e n&o na escala padronizada, diasio a visualizagdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatéio substituidos por vazdes nulas de
acordo com a definicdo metodoldgica adotada pasatese. Como ja discutido anteriormente

os valores de vazfes mensais previstas foram adatiscom as métricas utilizadas pela
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Operadora Nacional do Sistema — ONS que constardp NEédio Percentual Absoluto —
EMPA, coeficiente de NASH e Distancia MulticritéHdDM.

Como a previsao de vazdes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingamliuso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, gafevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,

os valores de EMPA, NASH e DM sao apresentado§igasas 5.14 a 5.16, respectivamente.

Figura 5.14 — Valores do coeficiente de Erro MédiPercentual Absoluto — EMPA (eixo y) das vazbes
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mddel — CRD/PAR definidos para
cada Posto Base (eixo X)
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Fonte: Producao do préprio autor

Observa-sena Figura 5.14, que o valor médio mensais de EMB/Asétie de
valores estimados é de 30% variando entre 8 e 1B%%A. os valores nos periodos de DJF,
MAM, JJA e SON as médias sdo de 34%, 30%, 23% e, Bd8pectivamente. Verifica-se
ainda que os valores de EMPA do PB45 — Pedra dal@€#@wcalizada na regido hidrografica
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do Atlantico Leste) sdo sobremaneira elevados opque os periodos de DJF representa um
valor de 182%, MAM (198%) e SON (126%). Para oquwide DJF cabe menc¢éo do elevado
valor (90%) para o EMPA do PB39 — Itapebi (local@ana regido hidrografica do Atlantico
Leste).

Para todos os periodos em andlise ha um aumemarmiado do Erro Médio
Percentual Absoluto para os PB’s entre 70 e 88yarfes as bacias do rio Iguacu (bacia do
Parand) e Uruguai, as médias de EMPA para essdasesegdo de 53% para a série de
previsdo, DJF (44%), MAM (45%), JJA (63%) e SONYH9

Usando como limite aceitavel os valores de erroarean50% constata-se que 0s
PB’s 39, 43 a 45, 78 a 81, 85, e 87 a 88 estdosagoraceitavel para previsdo de vazdes DJF;
para MAM os PB’s 14, 39, 45, 71 a 75, e 87; paraasl PB’s 74 a 78, 80 a 82, e 85 a 88;
para SON os PB'’s 18, 39, 43,45, 64,71 a 74,08 81 e 85 a 88.

Figura 5.15 — Valores de coeficiente de NASH (eix) das vaz8es médias observadas e estimadas (1998-
2003) a partir do Modelo 1 — CRD/PAR definidos para&ada Posto Base (eixo X)
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Fonte: Producédo do préprio autor

Analisando os coeficientes de NASH apresentaddsguaa 5.15, percebe-se que

o valor médio serial entre os PB’s é de 0,61, cdmmado elevado; o menor valor observado
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esta localizado no PB45 com 0,16. Nos valores mhitt@dos para os diferentes periodos
apresenta-se uma variabilidade muito grande; o vaéalio para o periodo de DJF é de 0,17
variando entre -0,57 para o PB14 e 0,92 para o PB&& MAM o valor médio € de 0,47
variando entre -1,76 para o PB45 e 0,85 para o PB&&A JJA o valor médio é de 0,38
variando entre -1,64 para o PB67 e 0,97 para oeP®H e para SON o valor médio é de 0,36
variando entre -0,46 para o PB3 e 0,90 para o PB61.

Coeficientes de NASH negativos significam que araggfo utilizada para
determinacao de valores de previsdo € menos dBcigre 0 uso da média histérica de longo
periodo, tal situacdo sdo apresentadas para apddit- nos PB’$, 12 a 14, 19 e 20, 32, 35,
41 e 42, 45, 47, 50, 52, 54, 58, 60 e 82; para M#dd PB’s 34, 40, 45 e 46, 52 e 58; para
JJA nos PB’s 14, 21, 26, 29, 65, 67 a 69, 71 &% a 87; para SON nos PB's3a5,7,15e
16, 21, 23, 26 a 29, e 34.

Figura 5.16 — Valores do coeficiente Distancia Muttritério — DM (eixo y) a partir das vazdes médias
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mddel — CRD/PAR definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®A, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor € o modelo. Observa-se que a &i§uk6 apresenta uma meédia serial de
0,50 variando entre 0,11 e 1,%%ra os valores dos diferentes periodos e PB’sabitlalade
apresentada é muito grande; o valor médio parariodmede DJF é de 0,91 variando entre
0,10 para o PB63 e 2,08 para o PB45; para MAM orvakdio é de 0,63 variando entre 0,05
para o PB49 e 2,65 para o PB67; para JJA o valdia@&de 0,67 variando entre 0,05 para o
PB32 e 2,02 para o PB79; e para SON o valor médie 8,75 variando entre 0,13 para o
PB61 e 1,50 para o PB3.

Usando como limite aceitavel os valores com DM xabaia unidade verifica-se
que os PB'$, 12 a 14, 19 e 20, 32 e 33, 35, 39, 41 a 455@,52, 54 e 55, 58 e 60, 82, e 88,
estdo acima do aceitavel para previsao de vazdespad MAM os PB’s 34, 40, 45 e 46, 52
e 58; para JJA os PB’s 14, 21, 26, 29, 65, 67 &b5% 83, 85 a 88; para SON os PB’'s 3 a5,
7,14 a 16, 21, 23, 26 a 29, 34, 45, 64, 67, 788B% 86, e 88.

O coeficiente DM ¢ interessante para comparacde emdelos, o que sera feito
no fim desta tese. Para andlise da capacidadestisdw de vazdo de um modelo acredita-se
que a métrica mais aconselhavel é a do coeficamtedASH. Portanto, as Figuras 5.17 a 5.21
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficietdde®NASH em todos os PB’s na série
completa de validacéo e nos periodos DJF, MAM, &l HON.

Avalia-se, que de uma forma geral, os meses DJRupos uma baixa
previsibilidade de vazbes para as regibes do Atlariteste e Sudeste, nas bacias do Sao
Francisco e Tocantins-Araguai. Resultados relaterdsn bons podem ser observados
basicamente na bacia do Amazonas, as parcelasisemtoeste da bacia do Parana, grande
parte da regido do Atlantico Sul e rio Uruguai.

Para os meses de MAM o panorama muda drasticaneentea baixa capacidade
de previsdo de vazdes soO sera observada em p@staste especificos como em alguns PB'’s
do Atlantico Sudeste e na importante barragem theaB8mho.

Ja nos meses de JJA, a disparidade entre os eoédiside NASH nas diferentes
regides € bastante pronunciada pois, enquantocésskido Tocantins-Araguai, do Amazonas
e as regifes leste e oeste da Bacia do Parandreseatam modelos eficientes, em alguns

casos sendo mais interessante utilizar a médiaricgstcomo variavel prevista. O restante da
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bacia do Parana, as regides do Atlantico Sul, $eideseste, e o sul do rio Sdo Francisco
possuem valores de NASH normalmente acima de 60%.

No periodo SON a previsibilidade mantém-se altareges do Atlantico Leste-
Sudeste, norte e centro do rio Paraguai, e norteoddruguai; os valores dos coeficientes
aumentam na regidao do Tocantins-Araguaia, no en@ntregressdes para o rio Grande nao
séo eficientes.

Ainda com relacéo ao coeficiente de NASH, apresers®& 0s ajustes das séries
de valores de vazbes observados e estimados pguawe PB’s com melhores valores (ver
Figura B.5) do coeficiente de NASH e quatro PB’sncmenores valores de NASH (ver
Figura B.6).

Os maiores valores de NASH podem ser observadosPB&3 — Santo Antbnio
(287), PB61 — Curua-Una (277) e PB62 — Samuel (249ylos na Bacia do Amazonas; e no
PB59 — Tucurui (275) — Bacia do Tocantins-Araqud@&os menores valores sdo observados
nos: PB45 — Pedra do Cavalo (254) — Bacia do Adanteste; PB86 — Campos Novos (216),
PB81 — Castro Alves (98) e PB85 — Barra Grande)(216dos na Bacia do Uruguai.
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Figura 5.17 — Valores do coeficiente de NASH na sérde previsdo de vazao mensal (1998-2003) a partir
do Modelo 1 — CRD/PAR definidos para cada Posto Bas
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Figura 5.18 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 1 — CRD/PR definidos para cada Posto Base
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Figura 5.19 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 1 — CRD/PAR definide para cada Posto Base
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Figura 5.20 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 1 — CRD/PAR definide para cada Posto Base
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Figura 5.21 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 1 — CRD/PARefinidos para cada Posto Base
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5.2.3Resultados Modelo 2 — CRD/PARX

5.2.3.1 Definicdo dos Modelos

Na determinacéo das regressodes, de acordo comses e ano e os 88 Postos
Base (PB’s) em estudo, foram testados como vasdgilanatérias os indices contidos na
matriz descrita a seguir.

Nas colunas de 1 a 11 localizam-se os dados deo \adronizados entre 11
meses (lagll) a 1 més (lagl) de antecedénciactasmeente.

As colunas de 12 a 38 utilizam os indices climaticom lagl como apresentados
abaixo. A numeracéo ao lado do indice representduaa onde ele esta localizado na matriz
de indices.

SOI(12), CAR(13), NTA(14), PNA(15), NAO(16), MEI(L7 Ninos(18),
Nino1+2(19), Ning4(20), Ning(21), NP(22), ONI(23), TNA(24), TSA(25), QBO(26),
PDO(27), BEST(28), PW(29), TP(30), NOI(31), TNI(3AMO(33), ASBM(34), ZW1(35),
ZW2(36), ZW3(37), SST1(38).

Utilizando a metodologiatepwiseforam escolhidas as variaveis apresentadas na
Figura 5.23(a,b), a matriz de cores neste grafigowesenta o coeficiente (ou peso) de cada
variavel da regresséao linear multipla. A Figura25t@m a funcdo de balizar o entendimento
da Figura 5.23. As variaveis explanatérias maiszatas nas equacdes de regressdo mensal
para os 12 meses do ano e de cada um dos 88 REEmser visualizados na Figura C.1(a,b).

Na totalidade dos modelos (12x88=1.056) existe \grande influéncia da
variavel autorregressiva de lagl presente na ma{B86,3%) das regressbes mensais dos 88
PB’s, as vazfes mensais com lag2 aparecem em Ildg3ftalidade das equacbes, para a
vazao com lag3 a frequéncia € de 13,3%. Percebmydgm um predominio das variaveis
autorregressivas entre 0os meses de abril e julhqpamir de agosto as variaveis
autorregressivas e climéticas passam a ter umaibdigBio quantitativa proxima a
equivaléncia.

Entre as variaveis climaticas a mais comum é o AlI@scilagdo Atlantica
Multidecadal) compondo 10,5% das equages com patluéncia entre os meses de janeiro
a abril; seguido do indice TN} (Trans—NINO) com 9,5% apresentando uma distrilauica

temporal menos clara. O terceiro indice climaticsmwepresentativo foi o ZW3 presente
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em 8,0% das regressoes, tal indice foi definidéarntese como a media espacial dos valores
registrados de ventos zonais a 925mb (15N-5N,158WAJ, regido um pouco ao norte do

Ninog4, sua distribuicdo temporal ndo é muito clara.

Figura 5.22 — Modelo explicativo das Figuras 5.23(a) utilizando como base os resultados do més de

janeiro do Modelo 2 — CRD/PARX onde no eixo X as viveis explanatérias 1 a 11 sdo enddgenas e as de

12 a 38 séo exdgenas formadas por indices Climaticd eixo Y é formado pelos Postos Bases
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Figura 5.23(a) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatorias (eixo X), 1 a 11 enddgenas ed 38

exogenas formadas por indices climatolégicos, ugindo o Modelo 2 — CRD/PARX

para cada Posto Base (eixo Y)
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Figura 5.23(b) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatérias (eixo X), 1 a 11 endégenas ed 38

exogenas formadas por indices climatolégicos, ugindo o Modelo 2 — CRD/PARX

para cada Posto Base (eixo Y)
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Em resumo as 10 variaveis mais utilizadas nas égsage regressédo séo: vazao
lagl — 85,3%, vazao lag2 — 17,3 %, vazéo lag3 3%3AMO.1) — 10,5%, TNl — 9,5%,
vazdo lag5 — 9,2%, vazéo lag4 — 8,6 %, ZW3 8,0%, vazao lagll — 7,6%, e vazéo lag6 —
7,4%.

As regressdes mensais dos PB’s sdo formadas papatévariaveis. Em 85,3%
destas regressfes sao necessarias de uma a quiitveis para explicar o comportamento do
termo dependente da equacao. A maior quantidadquicdes mensais possuem apenas duas
variaveis explanatorias representando 26,5% dg s&guida por equacdes com trés, quatro e
uma varidvel com os percentuais de 25,3%, 18,2%324, respectivamente.

Verifica-se que 14 equacdes, 1,3% do total, nasysys variaveis, logo nao
possuem regressdes definidas. Apenas uma regriezséiso de nove variaveis, assim com
apenas cinco regressodes fizeram uso de oito vaiavertanto, mesmo com um grande
namero de variaveis disponiveis (um total de 38)epse considerar que a parcimbnia das
equacgdes foi mantida.

Avaliando o numero de variaveis nas regressoesqsadiferentes meses do ano,
verifica-se que maio € o més onde o maior numeroedeessdes € composto por quatro
variaveis perfazendo 16,0% das 88 regressdesvedaibs Postos Base, seguido de julho com
13,0%; para trés variaveis, 0s meses com maioresmgaais sao os de julho e outubro ambos
10,9%; nas equacBes com duas variaveis, janeiraitebrm possuem 11,4 e 11,1%,
respectivamente; ja para as regressdes com aperayariavel o més de marco é o que
possui 0 maior percentual (16,0%) e janeiro o segwom 13,6%.

Como o método se baseia na geracdo de vazéo attawEsrelacdo dos ruidos,
faz-se necessario uma analise temporal e espazstdsddados (ver Figura C.2(a,b)). Os
ruidos sdo mais pronunciados no més de janeiro famsitiva quanto negativamente, 0s
meses de setembro e outubro possuem sinais frae@scom areas bem delimitadas. O més
de julho € o que aparece com sinais mais fracosperdos entre correlacfes positivas e
negativas. A dispersao pode ser considerada gpardens meses de maio e dezembro.

Devido a padronizacdo dos valores de vazdes podegermr valores de vazao
com sinal negativo 0 que mascara e/ou dificulta&ise por algumas métricas definidas no
Item 4.7 deste estudo. Portanto, nessa fase de calibraggionddelos utiliza-se apenas o
coeficiente de Correlagéo (ver Figura C.3) e osreal do Erro Médio Absoluto — EMA (ver
Figura C.4).



132

As melhores correlagdes se encontram nos modetosidses de maio a setembro
com média de 85%. Os meses com maiores correlagédiss sdo o de julho (89%), agosto
(85%) e junho (84%). Para o més de setembro, apksdB81 e PB85 ndo possuirem
modelos de regresséo definidos a partir da metg@dol variaveis utilizadas, apresenta altos
valores de correlagdo média da ordem de 82%. Aplsameses de margo e abril conterem
apenas um Posto Base com regressoes e coefiaeihdssa correlacdo média varia entre 69 e
76%, respectivamente. As menores correlacdes sentam nos modelos dos meses de
outubro a abril com média de 68%. Os meses com merrrelacées médias sdo os de
janeiro (55%), dezembro (65%), fevereiro (66%), gunae novembro (69%). Em termos de
distribuicdo espacial, os Postos Base com as menooeelacbes ndo possuem uma
configuracéo clara.

O més de janeiro possui 0 maior numero de correfag@ilas, em um total de
cinco PB’s. Esta situacdo acontece quando na geasi modelos nenhuma das variaveis
disponiveis conseguem explicar, de forma estadist@nte significante, o comportamento da
variavel que se deseja prever (ver Quadro 5.2).t&irmos de previsdo o tipo de modelo
descrito consta somente da vazdo média somadaponente aleatoria do erro.

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressdaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA observa-se que 0os menores valordshl& se encontram nos modelos dos
meses de maio a setembro com média de 0,36. Os m@yemenores erros sao os de julho
(0,30) e agosto (0,33). O periodo com maiores rsétkaEMA apresentam-se entre 0s meses
de outubro a abril com média de 0,54. Os maioresesmde EMA podem ser observados nos
meses de janeiro (0,61), dezembro (0,56), feveeemarco (0,54), e novembro (0,53).

Quadro 5.2 — Postos Base onde nao foi possivel dtdminacéo de regressdes estatisticamente signifitas

(e=5%) a partir do Modelo 2 — CRD/PARX
JUN JUL AGO SET OUT NOV DEZ

—

Fonte: Producao do préprio autor
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5.2.3.2 Previsao de vazoes

Nas analises de previsdo de vazdes foram utilizadoslores de vazbes em sua
escala natural e ndo na escala padronizada pdssithd a visualizacdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatédo substituidos por vazfes nulas de
acordo com a definicho metodolégica adotada pase estudo. Como ja discutido
anteriormente os valores de vaz0es mensais previstam analisadas com as meétricas
utilizadas pela Operadora Nacional do Sistema qusta do Erro Médio Percentual Absoluto
— EMPA, coeficiente de NASH e Distancia Multicrité+ DM.

Como a previsao de vazdes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingaimliuso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, @afevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,
os valores de EMPA, NASH e DM séao apresentado§igasas 5.24 a 5.26, respectivamente.

Observa-se na Figura 5.24 que o valor médio de EMRBAsérie de valores
estimados é de 53% variando entre 6 e 93&ta os valores dos periodos de DJF, MAM, JJA
e SON as médias sdo de 37%, 39%, 21% e 32%, ragpeehte.Verifica-se ainda que os
valores de EMPA do PB45 — Pedra do Cavalo (locddizea regido hidrografica do Atlantico
Leste) sdo sobremaneira elevados para série des/§t86%), para os periodos de DJF
(178%) e MAM (213%).

Para o periodo de DJF cabe mencéo do elevadodal®®1% para o EMPA do
PB39 — ltapebi (localizada na regido hidrograficaAtlantico Leste) e 103% do PB81 —
Castro Alves (localizada na regiéo hidrograficaAdéntico Sul).

O periodo MAM é o que possui maiores valores adil@maunidade de EMPA
como 0s PB's 74 a 77 e 88. Os PB’s 74 a 77 repiasens aproveitamentos hidroelétricos de
Foz da Areia (124%), Segredo (109%), Salto Sant{a§@%) e Salto Osorio (119%), todos
localizados na bacia do rio Iguacgu (Bacia do rimRa). O PB88 — Quebra Queixo localizado

na bacia do rio Uruguai possui um EMPA de 138%.
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Figura 5.24 — Valores do coeficiente de Erro MédiBercentual Absoluto — EMPA (eixo y) para vazdes
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mdde® — CRD/PARX definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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Fonte: Producao do préprio autor

Para todos os periodos em andlise ha um aumemarmiado do Erro Médio
Percentual Absoluto para os PB’s entre 70 e 88ranfes as bacias do rio Iguacu (bacia do
Parand) e Uruguai, as médias de EMPA para essdasesegdo de 59% para a série de
previsdo, DJF 45%, MAM 79%, JJA 54% e SON 57%.

Usando como limite aceitavel os valores de erroareen50% constata-se que 0s
PB’s 39, 43 a 45, 81, e 87 a 88 estdo acima daasetipara previsdo de vazdes Dpkra
MAM os PB’s 14, 39, 43 a 45, 71 a 78, 80, 82, e &8, para JJA os PB’'s 74 a 78, 80, 82 e
83, e 85 a 88; para SON os PB’s 14, 43 a 45, 73, @d&/a 81, e 85 a 88.
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Figura 5.25 — Valores de coeficiente de NASH (eix) das vaz8es médias observadas e estimadas (1998-

2003) a partir do Modelo 2 — CRD/PARX definidos paa cada Posto Base (eixo x)
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Fonte: Producao do préprio autor

Analisando os coeficientes de NASH, apresentaddésguaa 5.25, percebe-se que
o valor médio serial entre os PB’s, € de 0,53, idenado relativamente elevado, com menor
valor observado no PB88 e PB45 que possui vald,@& e 0,09, respectivamente. Para os
valores dos diferentes periodos e PB’s a variauakdé muito grande; o valor médio para o
periodo de DJF é de -0,01 variando entre -1,67 @&814 e 0,82 para o PB63; para MAM o
valor médio é de 0,29 variando entre -2,48 par&4bR 0,89 para o PB87; para JJA o valor
médio é de 0,32 variando entre -1,31 para o PBB,P& para o PB32% para SON o valor
médio é de 0,34 variando entre -0,87 para o PB28%para o PB61.

Coeficientes de NASH negativos significam que areggfo utilizada para
determinacao de valores de previsdo € menos dBcigpre 0 uso da média histérica de longo
periodo, tal situacdo sdo apresentadas para alpddid- nos PB’s 6, 12 a 14, 16, 18 a 21, 26
e 27, 32, 37, 39 a 43, 45, 47 a 48, 50, 52 a 5666865, 67 a 69, 71 a 77, 82, e 88; para
MAM nos PB’s 2 a 13, 15 a 33, 35, 41 e 42, 44, #1253 a 57,59 a 73, 78 a 80, e 82 a 87;
para JJA nos PB’'s 1 a 12, 15, 17 a 20, 22 a 253@3,44, 47 a 64, 66, 70, 74 e 75, 81 e 84;
para SONnosPB'sle2,4a13,17a19, 22 38®28§,33,35a43,45a47,49 a 88.
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Figura 5.26 — Valores do coeficiente Distancia Muttritério — DM (eixo y) a partir das vazdes médias
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mdde — CRD/PARX definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®A, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor € o modelo. Observa-se que a &i§z6apresenta uma média serial de
0,58 variando entre 0,14 e 1,55. Para os valoreslifierentes periodos e PB’s a variabilidade
€ muito grande; o valor médio para o periodo de &dfe 1,10 variando entre 0,20 para o
PB63 e 2,70 para o PB14; para MAM o valor médiceé0@84 variando entre 0,20 para o
PB49 e 4,08 para o PB45; para JJA o valor médm @& R variando entre 0,05 para o PB32 e
2,33 para o0 PB67; e para SON o valor médio é d&v@iando entre 0,18 para o PB61 e 1,90
para o PB27.

Usando como limite aceitavel os valores com DM xabaia unidade verifica-se
que os PB’s 6, 12 a 14, 16, 18 a 21, 26 a 29,82, 483, 45, 47 e 48, 50, 52 a 56, 58, 60, 65,
67 a 69, 71 a 77, 81 a 83, e 88, estdo acima dthaeslepara previsdo de vazdes DJF; para
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MAM os PB’s 1, 14 e 15, 25, 34, 36 a 40, 43, 4%e5P, 57 e 58, 64, 71 a 78, 80 a 82, 86, e
88; para JJA os PB’s 13 a 14, 16, 21, 26, 28 42@,46, 65, 67 a 69, 71 a 80,82e 83,e 85 a
88; para SON os PB’s 3, 13 a 16, 20 e 21, 23,2% 84, 44, 48, 81, 85 e 86.

O coeficiente DM é interessante para comparacde emdelos, o que sera feito
no fim desta tese. Para andlise da capacidadectisgo de vazdo de um modelo acredita-se
que a métrica mais aconselhavel é a do coeficamtedASH. Portanto, as Figuras 5.27 a 5.31
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficiatgeNASH em todos os PB’s para a série
completa de validacéo e para os periodos DJF, MA¥,e SON.

Para as Figuras 5.27 a 5.31, avalia-se que, defaima geral, os meses de DJF
possuem uma baixa previsibilidade de vazdes paragi®es Atlantico Leste e Sudeste, além
das bacias do Sao Francisco, Tocantins-Araguaie n@rsul da bacia do Parana. Bons
resultados podem ser observados basicamente readwagd Tieté (bacia do rio Parana).

Para os meses de MAM o panorama muda drasticarednéexa capacidade de
previsdo de vazdes sO serd observada em pontanteastspecificos como em algumas
alguns PB’s do Atlantico Sudeste, bacia Araguaieahtins e a importante barragem de
Sobradinho.

Ja nos meses de JJA, a disparidade entre os eoédiside NASH nas diferentes
regides é bastante pronunciada pois, enquanto @iese do Tocantins-Araguai, do
Amazonas, e oeste da Bacia do Parana nado apreserdetos eficientes, em alguns casos
sendo mais interessante utilizar a média hist@arao variavel prevista. O restante da bacia
do Parana, as regides norte do Atlantico Sul, AtténSudeste, sul do rio Sdo Francisco,
possuem valores de NASH normalmente acima de 60%.

No periodo de SON a previsibilidade mantém-se médta regides do Atlantico
Leste-Sudeste, norte e centro do rio Paraguaig rdwtrio Uruguai e Tocantins-Araguaia.
Apenas Postos Base pontuais sem concentracaodaefiossuem regressoes ineficientes.

Ainda com relacdo ao coeficiente de NASH, apresers@ 0s ajustes das séries
de valores de vazdes observados e estimados pguete PB’'s com melhores valores (ver
Figura C.5) do coeficiente de NASH e os quatro Ri®s1 menores valores de NASH (ver
Figura C.6).

Os maiores valores de NASH podem ser observadd3B68 — Santo Antbnio
(287) — Bacia Amazonas, PB59 — Tucurui (275) — &8dadcantins-Araquaia, PB61 — Curua-

Una (277) — Bacia Amazonas, PB62 — Samuel (27%ciaBAmazonas; ja 0s menores Sao 0s
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dos PB88 — Quebra Queixo (286) — Bacia Uruguai,3?BRedra do Cavalo (254) — Atlantico
Leste, PB82 — Salto Pilao (101) — Atlantico Sul6PB- Rosana (63) — Bacia Parana.

Figura 5.27 — Valores do coeficiente de NASH na sérde previsdo de vazao mensal (1998-2003) a partir
do Modelo 2 — CRD/PARX definidos para cada Posto Ba
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Figura 5.28 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 2 — CRD/PRX definidos para cada Posto Base
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Figura 5.29 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 2 — CRD/PARX definids para cada Posto Base
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Figura 5.30 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 2 — CRD/PARX definids para cada Posto Base
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Figura 5.31 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 2 — CRD/PAR definidos para cada Posto Base
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5.2.4Resultados Modelo 3 — CVZ/PARX1

5.2.4.1 Definicdo dos Modelos

Na determinacéo das regressodes, de acordo comses e ano e os 88 Postos
Base (PB’s) em estudo, foram testados como vasdgilanatérias os indices contidos na
matriz descrita a seguir.

Nas colunas de 1 a 11 localizam-se os dados deo \adronizados entre 11
meses (lagll) a 1 més (lagl) de antecedénciactasmeente.

As colunas 12 a 99 utilizam como variaveis exogemms/alores das vazdes
padronizadas dos outros PB’s em estudo com um meésaniecedéncia, lagl, como
apresentado abaixo. A numeracdo ao lado indicegepta a coluna onde ele esta localizado
na matriz de indices.

PB1(12), PB2(13), PB3(14), PB4(15), PB5(16), PBH(IFB7(18), PB8(19),
PB9(20), PB10(21), PB11(22), PB12(23), PB13(24),1#B5), PB15(26), PB16(27),
PB17(28), PB18(29), PB19(30), PB20(31), PB21(32B2K33), PB23(34), PB24(35),
PB25(36), PB26(37), PB27(38), PB28(39), PB29(40B3®41), PB31(42), PB32(43),
PB33(44), PB34(45), PB35(46), PB36(47), PB37(48R38%49), PB39(50), PB40(51),
PB41(52), PB42(53), PB43(54), PB44(55), PB45(56B4657), PB47(58), PB48(59),
PB49(60), PB50(61), PB51(62), PB52(63), PB53(64B5465), PB55(66), PB56(67),
PB57(68), PB58(69), PB59(70), PB60(71), PB61(72B6XK73), PB63(74), PB64(75),
PB65(76), PB66(77), PB67(78), PB68(79), PB69(80R7®81), PB71(82), PB72(83),
PB73(84), PB74(85), PB75(86), PB76(87), PB77(88R7&89), PB79(90), PB80(91),
PB81(92), PB82(93), PB83(94), PB84(95), PB85(988®(97), PB87(98) e PB88(99).

Utilizando a metodologiatepwiseforam escolhidas as variaveis apresentadas na
Figura 5.33(a,b), a matriz de cores neste grafigpowesenta o coeficiente (ou peso) de cada
variavel da regresséao linear multipla. A Figura25t8m a funcdo de balizar o entendimento
da Figura 5.33. As variaveis explanatérias maiszatas nas equacdes de regressdo mensal
para os 12 meses do ano e de cada um dos 88 P&snpser visualizados na Figura
D.1(a,b,c).

Na totalidade dos modelos (12x88=1.056) exigtea grande influéncia da

variavel autorregressiva de lagl presente na maa{df,9%) das regressdes dos 88 PB'’s, as
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vazbes mensais com lag2 aparecem em 15,2% daltataldas equagbes, para a vazdo com
lag3 a frequéncia é de 11,8%ercebe-se também um predominio das variaveis
autorregressivas entre os meses de abril e setewdomo sua maior influéncia no més de

maio.

Figura 5.32 — Modelo explicativo das Figuras 5.33(a) utilizando como base os resultados do més de
janeiro do Modelo 3 — CVZ/PARX1 onde no eixo X asariaveis explanatorias 1 a 11 sdo endégenas e as de
12 a 99 sdo exogenas formadas pelas vaz8es dosamuRostos Base. O eixo Y é
formado pelos Postos Bases em andlise
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Figura 5.33(a) — Valores dos coeficientes das vavids explanatorias (eixo X) — 1 a 11 séo enddgereaas
de 12 a 99 sdo exdgenas formadas pelas vazdes do®s Postos Base, utilizando o Modelo 3 —
CVZ/PARX1 para cada Posto Base (eixo Y)
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Figura 5.33(b) — Valores dos coeficientes das vawidis explanatdrias (eixo X) — 1 a 11 sdo enddgeraas
de 12 a 99 sdo exdgenas formadas pelas vazdes do®s Postos Base, utilizando o Modelo 3 —
CVZ/PARX1 para cada Posto Base (eixo Y)
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Entre as variaveis exdgenas podemos considerar caloes chave as séries dos
Postos Base 63 e 70, estas apresentam a quartafregigéncia, 9,5% as equagbes, como
PB63.1) e PB7Qq). A influéncia destas variaveis ndo € concentradatempo, PB63,
aparece com mais frequéncia nas equacgdes abhb, joutubro, e novembro; ja PB1)
possui maior frequéncia nos meses marco, junhst@goutubro, e dezembro.

Em resumo as 10 variaveis mais utilizadas nas égsage regressédo séo: vazao
lagl — 45,9%, vazdao lag2 — 15,2 %, vazéo lag3 8%1PB631) — 9,5%, PB70;) — 9,5%,
PB19.;) — 8,6%, vazéo lag6 — 8,5%, vazéo lag5 — 8,1%,ovéag4 — 8,0 %, e PB4§ —
7,9%.

As regressdes mensais dos PB’s sdo formadas p@6até@riaveisEm 56,5%
destas regressfes sao necessarias entre umae\guietveis para explicar a variabilidade do
termo dependente da equacao; em 70,6% sdo neasssdtie uma e cinco variaveis; e em
81,0% s&o necessarias entre uma e seis variaveis.

A maior quantidade de equacfes mensais possuerasapén variaveis (18,8%);
seguida por equacdes com quatro, duas e cincorgariéom os percentuais de 16,7%, 14,5%
e 14,1%, respectivamente. Verifica-se que 69 e@sa@5% do total, possuem apenas uma
variavel e que duas equacdes, 0,2% do total, n8supm variaveis, logo ndo possuem
regressoes definidas.

Grupos com uso de 14, 16, 22, 26 variaveis sO faaoontradas uma regressao
para cada; apenas duas regressoes fizeram usovdedveis; trés regressoes fizeram uso de
13 variaveis. Nenhuma regressao fez uso de ummonge 15, 17 a 21, e 23 a 25 variaveis.
Portanto, mesmo com um grande namero de variavgwmiveis (99) o métodstepwise
funcionou bem, diminuindo ao maximo o nimero dedvais, portanto podemos considerar,
gue na grande maioria dos casos, a parcimoniaqias@&es pode ser verificada.

Entre os numeros de variaveis na regressao paddensntes meses, verifica-se
que 0 més de maio é onde o maior nimero de reg®essiessita de um grupo de seis
variaveis, 18,3% das regressdes dos 12 mesesdeatpijulho com 14,7%; para 0 grupo com
cinco variaveis 0os meses com maiores percentuai®s@e junho com 12,8%, e outubro e
abril, ambos com 10,1%; nas as equacdes com quati@veis, outubro e abril possuem
12,5% e 11,9%, respectivamente; j& para as regessdn trés variaveis o més de fevereiro é
0 que possui 0 maior percentual (16,1%) e outubsegundo maior com 10,6%; nas as

equacOes com duas variaveis, marco e janeiro pos$8e3% e 13,7%, respectivamente; as
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regressées com apenas uma varidvel sdo observadasneaiores frequéncias em janeiro
(20,3%) e novembro (15,9%).

Devido a padronizacdo dos valores de vazdes podegersr valores de vazao
com sinal negativo o que mascara e/ou dificultadise por algumas métricas definidas no
Item 4.7 deste estudo. Portanto, nessa fase de calibraggionddelos utiliza-se apenas o
coeficiente de Correlagéo (ver Figura D.2) e osreal do Erro Médio Absoluto — EMA (ver
Figura D.3).

As melhores correlagdes se encontram nos modeksndses de abril, e entre
junho e setembro. Os meses com maiores correlagdaiss sdo os de julho (93%), e junho,
agosto e setembro com 89%. Para o0 més de feveapear do PB50 e PB64 ndo possuirem
modelos de regressdo a partir da metodologia éwasi utilizadas, apresenta correlacédo
média de 76%, igual ao més de outubro e super®mases de dezembro e janeiro, 75% e
68%, respectivamente; tais meses apresentam agenazwrelacdes médias. Em termos de
PB’s as menores correlagbes se apresentam nas lolciAtlantico Sudeste e Tocantins-
Araguaia para 0s meses 0 més de janeiro; baciadBaranapanema e Iguacu (bacia do
Parand) para o més de marco; bacia do rio Urugarai gs meses de setembro e outubro; e
bacias do rio Iguacu (bacia do Parana) para o mésiibro.

O més de fevereiro € 0 Unico més que possui codéresanulas, em um total de
dois PB’s. Esta situacdo acontece quando na gedmsionodelos nenhuma das variaveis
disponiveis conseguem explicar, de forma estaistnte significante, o0 comportamento da
variavel que se deseja prever (ver Quadro 5.3).té&imos de previsdo o tipo de modelo
descrito consta somente da vazdo média somadapooente aleatdria do erro.

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressaaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA observa-se que os menores valore# Ekl encontram nos modelos dos
meses de junho a setembro com meédia de 0,29. Gssroes menores erros sao os de julho
(0,24) e agosto (0,30). O periodo com maiores rsétbeEMA vai outubro a maio com média
de 0,47. Os menores valores de EMA podem ser didesvnos meses de janeiro (0,55),
dezembro (0,49), marco e outubro (0,48), e feve @4 7).
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Quadro 5.3 — Postos Base onde nao foi possivel detdminacéo de regressdes estatisticamente signifitas
(0=5%) a partir do Modelo 3 — CVZ/PARX1

PBS50

JAN | FEV | MAR |ABR |MAI JUN JUL |AGO |SET |OUT |NOV |DEZ

PB64

Fonte: Producao do préprio autor

5.2.4.2 Previsdo de vazdes

Nas analises de previsdo de vazdes foram utilizadoslores de vazdes em sua
escala natural e ndo na escala padronizada pdssitdd a visualizacdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatéio substituidos por vazdes nulas de
acordo com a definicho metodoldgica adotada pase estudo. Como ja discutido
anteriormente os valores de vaz0es mensais previstam analisadas com as meétricas
utilizadas pela Operadora Nacional do Sistema qusta do Erro Médio Percentual Absoluto
— EMPA, coeficiente de NASH e Distancia Multicrité+ DM.

Como a previsao de vazfes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos inzaialio uso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, gafevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,
os valores de EMPA, NASH e DM séo apresentado§igasas 5.34 a 5.36, respectivamente.

Observa-se na Figura 5.34 que o valor médio de EMRBAsérie de valores
estimados € de 41% variando entre 8% e 138%. Raralores dos periodos de DJF, MAM,
JJA e SON as médias sao de 49%, 42%, 29% e 44pectemmente. Verifica-se ainda que
os valores de EMPA do PB45 — Pedra do Cavalo {ksmd na regido hidrogréafica do
Atlantico Leste) sdo sobremaneira elevados para dérvazdes (138%) para os periodos de
DJF (167%) e MAM (213%).

Para o periodo de DJF cabe mencéo do elevadodaldd44% para o EMPA do
PB39 — Itapebi (localizada na regido hidrografioaAdlantico Leste) e 116% do PB78 — Ita
(localizada na regido hidrografica do Uruguai).
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Figura 5.34 — Valores do coeficiente de Erro MédiBercentual Absoluto — EMPA (eixo y) para vazdes
observadas e estimadas (1997-2003) a partir do Mdde — CVZ/PARX1 definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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O periodo MAM é o que possui maiores valores adil@maunidade de EMPA
como os PB’s 74, 85 e 87. Os PB’s representam myeipamentos hidroelétricos de Foz da
Areia (108%), Barra Grande (117%) e Monjolinho @i)30 primeiro localiza-se na bacia do
rio Iguacu (Bacia do rio Parana) e o restante s@lin Uruguai.

Para JJA o PB75 — Segredo localiza-se na baciaodtgwacu, com valor de
EMPA de 95%. Para o periodo de SON os PB’'s 64 -ddvmios e 85 — Barra Grande,
possuem valores de EMPA 132% e 154%, respectivanergrimeiro esta localizado no rio
Amazonas e o segundo rio Uruguai.

Para todos os periodos em andlise ha um aumemarmiado do Erro Médio
Percentual Absoluto para os PB’s entre 70 e 88ranfes as bacias do rio Iguacu (bacia do
Parand) e Uruguai, as médias de EMPA para essdsesegdo de 77% para a série de
previsao, DJF 72%, MAM 74%, JJA 75% e SON 88%.
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Usando como limite aceitavel os valores de erroareen50% constata-se que 0s
PB’s 6, 17 e 18, 36 e 37, 39 e 40, 43 a 45, 4& 58, 69, e 74 a 88 estdo acima do aceitavel
para previsdo de vazdes DJF; para MAM os PB’s 722039, 43, 45 e 46, 71 a 83,e 85 a
88; para JJA os PB’s 71 a 83, e 85 a 88; para SORBs 1 a 13, 15 a 38, 40 a 42, 46 a 63,
65a67,e70.

Analisando os coeficientes de NASH apresentaddsquaa 5.35, percebe-se que
o valor médio serial entre os PB’s, € de 0,24, idenado relativamente baixo, com menores
valores observados no PB7 e PB22 que possuem valere3,41 e -0,91, respectivamente.
Para os valores dos diferentes periodos e PB’siabilalade € muito grande; o valor médio
para o periodo de DJF é de -0,48 variando ent6® {%ara o PB69 e 0,85 para o PB63; para
MAM o valor médio é de -0,39 variando entre -20p2®a o PB7 e 0,78 para o PB49; para
JJA o valor médio é de -0,20 variando entre -8drh @ PB28 e 0,94 para o PB32; e para
SON o valor médio é de 0,01 variando entre -4,38 p&#B64 e 0,83 para o PB61.

Figura 5.35 — Valores de coeficiente de NASH (eix0 das vaz6es médias observadas e estimadas (1998-
2003) a partir do Modelo 3 — CVZ/PARX1 definidos pea cada Posto Base (eixo X).
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Coeficientes de NASH negativos significam que areggfo utilizada para
determinacdo de valores de previsdo é menos dicipre 0 uso da média historica de longo
periodo, tal situacao sdo apresentadas para alpddisF nos PB's1a 3,6 a 10,13 e 14,17 a
21,23 e 43, 45 e 48, 50, 52 e 58, 60, 65 e 69,0, 82, 84 a 86, e 88; para MAM nos PB’s
1,5,7e8,14 a17, 20, 22 a 24, 34, 36, 38 &8 46, 52, 56, 66, 69, 71 a 83, e 85 a 88;
para JJAnos PB's 2, 7a9, 13 a 15, 17, 20 e212@Qa 29, 34, 42, 45 e 46, 55, 65, 67 a 88;
para SON nos PB's2a 7, 11, 14 e 15, 21, 23,2% 82, 35, 42, 45 e 46, 48, 50, 64, 66 a 69,
71a74,79a8l,83a86e 88.

De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar inteigtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®PA, onde quanto mais préximo de

zero o DM melhor € o modelo. Observa-se que a &i§LB6 apresenta uma média serial € de

0,88 variando entre 0,13 e 4,43.

Figura 5.36 — Valores do coeficiente Distancia Muittritério — DM (eixo y) a partir das vazées médias
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mdde — CVZ/PARX1 definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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Para os valores dos diferentes periodos e PB’siabialade € muito grande; o
valor médio para o periodo de DJF é de 1,59 vamiamdre 0,17 para o PB63 e 4,64 para o
PB69; para MAM o valor médio é de 1,47 variandaef;23 para o PB50 e 21,40 para o
PB7; para JJA o valor médio é de 1,26 variandeeeh@9 para o PB32 e 9,12 para o PB28; e
para SON o valor médio é de 1,12 variando entr@ fg2a o PB51 e 5,54 para o PB64.

Usando como limite aceitavel os valores com DM aaa unidade verifica-se
que os PB'sl1a4,6al0,13a 21, 23 a 48, 5@ 52 60, 64 a 69, 71 a 88, estdo acima do
aceitavel para previsédo de vazdes DJF; para MAMBIs 1, 3, 5,7 a9, 14 a 17, 20, 22 a 24,
34, 36, 38 a 40, 43, 45 a 46, 52, 56, 64, 66, 6% 83, e 85 a 88; para JJAos PB's 2,7 a9,
13 a 15, 17,20 e 21, 23, 26 a 29, 34, 42, 45 &3665, 67 a 88; para SON os PB's1a 7, 11,
14 e 15, 21, 23, 26 a 29, 32, 34 e 35, 42, 45 d8&K0, 64, 66 a 69, 71 a 81, 83 a 88.

O coeficiente DM ¢ interessante para comparacde emdelos, o que sera feito
no fim desta tese. Para andlise da capacidadectisgo de vazdo de um modelo acredita-se
que a métrica mais aconselhavel é a do coeficamtedASH. Portanto, as Figuras 5.37 a 5.41
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficiatgeNASH em todos os PB’s para a série
completa de validacéo e para os periodos DJF, MA¥,e SON.

Para as Figuras 5.37 a 5.41, avalia-se que de omme fgeral os meses de DJF
possuem uma baixissima previsibilidade com regessdfieficientes, tornando-se mais
aconselhdvel fazer-se uso de vazdes médias de pmrgmlo. A excecgédo e feita apenas para
estacoes PB27 — Promissao (240), PB28 — Nova Avalalva (242) e PB29 — Trés Irmao
(243), localizadas na bacia do rio Tieté (Baciddoana).

Para os meses de MAM a capacidade de previsado tas@imente para uma
maior &rea pertencente na bacia do Parand, contdxdeita a sua regido noroeste. As
regides dos rios Amazonas, Tocantins-Araguai, AténSudeste e norte do Atlantico Sul
permanecem com baixissima previsibilidade.

J& nos meses de JJA a mudanca € bastante drastieafanto permanece uma
disparidade bastante pronunciada nas diferente8esegle acordo com os coeficientes de
NASH. Assim, podemos observar bons resultados g&aecentro-leste da bacia do rio
Parand, Atlantico Sudeste e norte da Bacia do @iugmquanto noroeste e norte da bacia do
Parana, regido do Amazonas e Araguaia-Tocanting\gmercem com valores de NASH
abaixo de zero.
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No periodo de SON a previsibilidade comeca a caamente. A distribuicdo
espacial dos coeficientes de NASH continua a metarapresentada no periodo de JJA, mas
a capacidade preditiva destes PB’s diminui conaidgmente.

Ainda com relacéo ao coeficiente de NASH, apreseis®& 0s ajustes das séries
de valores de vazdes observados e estimados pguete PB’'s com melhores valores (ver
Figura D.4) do coeficiente de NASH e os PB’s comnanes valores de NASH (ver Figura
D.5).

Os maiores valores de NASH podem ser observadd®B6@ — Santo Antdnio
(287), PB61 — Curua-Una (277), e PB62 — Samuel )(278acia Amazonas; e PB59 —
Tucurui (275) — Bacia Tocantins-Araquaia. Ja osaremnsédo os dos PB7 — Nova Ponte (25) e
PB22 — Corumba IV — Bacia do Paranaiba (Bacia dar@dy PB69 — Rosana (63) — Bacia do

Paranapanema (Bacia Parana) e PB74 — Foz do Aia- Bacia do Iguacu (Bacia Parana).
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Figura 5.37 — Valores do coeficiente de NASH na sérde previsdo de vazao mensal (1998-2003) a partir
do Modelo 3 — CVZ/PARX1 definidos para cada Postodse
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Figura 5.38 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 3 — CVZ/PRX1 definidos para cada Posto Base

277
87
@
[
135 2%1
296305 48
189
0131
29
[
245
26361
i M X
%
77
Ogz
102 9‘%393
8 Hi
@

50> NASH ©0=MNASH=<03

Fonte: Producédo do préprio autor

2 &5

2&1

O03=NASH=<08

190
o
158
%4
188
b
5 33
134
U ET!
149 @
o 1%&
187130
[
201
@ 06 < MNASH



157

Figura 5.39 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 3 — CVZ/PARX1 defirdos para cada Posto Base
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Figura 5.40 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 3 — CVZ/PARX1 defirdos para cada Posto Base
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Figura 5.41 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 3 — CVZ/PAR1 definidos para cada Posto Base
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5.2.5Resultados Modelo 4 — CVZ/PARX?2

5.2.5.1 Definicdo dos Modelos

Na determinacéo das regressodes, de acordo comses e ano e os 88 Postos
Base (PB’s) em estudo, foram testados como vaségilanatérias os indices contidos na
matriz descrita a sequir:

Nas colunas de 1 a 11 localizam-se os dados deo \zamdronizados entre 11
meses (lagll) a 1 més (lagl) de antecedénciactaesmeente.

As colunas 12 a 38 utilizam os indices climatiomsdagl de antecedéncia como
apresentado abaixo. A numeracdo ao lado indicegepta a coluna onde ele esta localizado
na matriz de indices.

SOI(12), CAR(13), NTA(14), PNA(15), NAO(16), MEI(L7 Ninos(18),
Nino1+2(19), Ning4(20), Ning(21), NP(22), ONI(23), TNA(24), TSA(25), QBO(26),
PDO(27), BEST(28), PW(29), TP(30), NOI(31), TNI(3AMO(33), ASBM(34), ZW1(35),
ZW2(36), ZW3(37), SST1(38).

Ja as colunas 39 a 126 utilizam como variaveis exxag) os valores das vazdes
padronizadas dos outros PB’s em estudo com um meésntecedéncia, lagl, como
apresentado abaixo. A numeracéo ao lado indicegepta a coluna onde ele esta localizado
na matriz de indices.

PB1(39), PB2(40), PB3(41), PB4(42), PB5(43), PB{(43B7(45), PB8(46),
PB9(47), PB10(48), PB11(49), PB12(50), PB13(51),1#B2), PB15(53), PB16(54),
PB17(55), PB18(56), PB19(57), PB20(58), PB21(59B2K60), PB23(61), PB24(62),
PB25(63), PB26(64), PB27(65), PB28(66), PB29(67B3®68), PB31(69), PB32(70),
PB33(71), PB34(72), PB35(73), PB36(74), PB37(75B3&76), PB39(77), PB40(78),
PB41(79), PB42(80), PB43(81), PB44(82), PB45(83R46{84), PBA47(85), PB48(86),
PB49(87), PB50(88), PB51(89), PB52(90), PB53(91B5492), PB55(93), PB56(94),
PB57(95), PB58(96), PB59(97), PB60(98), PB61(9B6XH100), PB63(101), PB64(102),
PB65(103), PB66(104), PB67(105), PB68(106), PB6B(10PB70(108), PB71(109),
PB72(110), PB73(111), PB74(112), PB75(113), PB74(11PB77(115), PB78(116),
PB79(117), PB80(118), PB81(119), PB82(120), PB8B(12PB84(122), PB85(123),
PB86(124), PB87(125) e PB88(126).
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Utilizando a metodologiatepwiseforam escolhidas as variaveis apresentadas na
Figura 5.43(a,b), a matriz de cores neste grafigowesenta o coeficiente (ou peso) de cada
variavel da regressao linear multipla. A Figura25tdm a funcao de balizar o entendimento
da Figura 5.43. As variaveis explanatérias maiszatas nas equacdes de regressdo mensal

para os 12 meses de cada um dos 88 PB’s podensgalizados na Figura E.1(a,b,c,d).

Figura 5.42 — Modelo explicativo das Figuras 5.43(a) utilizando como base os resultados do més de
janeiro do Modelo 4 — CVZ/PARX2 onde no eixo X asariaveis explanatorias 1 a 11 sdo enddgenas e as
exdégenas sdo formadas por indices Climaticos de 4238 e por vazdes do outros Postos Base de 39 a 126

O eixo Y é formado pelos Postos Bases em analise
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Figura 5.43(a) — Valores dos coeficientes das vaviis explanatérias (eixo x), de 1 a 11 sdo enddgsrmmas
exogenas sao formadas por indices climaticos ded 38 e por vazfes do outros Postos Base de 39 a 126
utilizando o Modelo 4 — CVZ/PARX2 para cada Posto &se (eixo y)
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Figura 5.43(b) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatérias (eixo x), de 1 a 11 sdo enddgemaas

exogenas sao formadas por indices climaticos ded 38 e por vazfes do outros Postos Base de 39 a 126
utilizando o Modelo 4 — CVZ/PARX2 para cada Posto &se (eixo y)
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Na totalidade dos modelos (12x88=1.056) existe \grande influéncia da
variavel autorregressiva de lagl presente na ma{df,5%) das regressdes dos 88PB’s, as
vazfes mensais com lag2 aparecem em 16,9% daléataldas equacdes, para a vazdo com
lag3 a frequéncia é de 12,5%. Percebe-se também nuamar influéncia das variaveis
autorregressivas entre 0s meses de abril e setermdmo sua predominancia no més de
agosto.

Entre as variaveis climaticas a mais comum € océndiN|.;) (Trans—NINO)
compondo 9,1% das equacdes; a sua distribuicaootaimpdo € muito concentrada, sendo
mais frequente nos meses janeiro, fevereiro, magosto, e outubro. O segundo indice
climatico mais utilizado é o AMQ) (Oscilagdo Atlantica Multidecadal) com 8,5%
apresentando uma distribuicdo temporal ndo muitcextrada, mais utilizadas no meses de
maio, julho, e outubro.

Entre as variaveis exdgenas relacionadas as vakiesutros PB’s, podemos
considerar como valores chave as séries de vaadesrpzadas do PB¢g, PB63.,) e PB19Q
1, onde cada um compdem 9,6%, 8,9% e 8,8% das ezpjagSpectivamente. A influéncia
destas variaveis ndo € concentrada no tempo, BdpParece com mais frequéncia no
segundo semestre do ano nas equacdes de marggujhbpagosto, outubro, e dezembro; ja
0 PB63.1) possui maior frequéncia nos meses abril, julhoyulimat e dezembro; e o PEL9
possui maior frequéncia nos meses fevereiro, abdézembro.

Em resumo as 10 variaveis mais utilizadas nas égsage regressao sao: vazao
lagl — 46,5%, vazéo lag2 — 16,9 %, vazéo lag3 5%2PB7Q1) — 9,6%, TN{y — 9,1%,
vazao lag4 — 9,0 %, PBE3 — 8,9%, PB1%) — 8,8%, AMQ.1) — 8,5%, e vazao lag6 — 8,3%.

Nas regressfes mensais dos PB’s sdo formadasé&86 atariaveis. Em 52,4%
destas regressdes sdo necessarias entre uma eaide®@is para explicar o comportamento
do termo dependente da equacdo, em 62,9% sao &aeassENtre uma e seis variaveis, em
74,2% sao necessarias entre uma e sete variaweis86,8% sado necessarias entre uma e oito
variaveis.

A maior quantidade de equacfes mensais possui apead&ro variaveis 14,4%,
seguida por equacdes com cinco, trés e sete variéem 0s percentuais de 13,4%, 12,8% e
11,4%, respectivamente. Verifica-se que 85 equaéi@® do total, possuem duas variaveis;
que 40 equacdes, 3,8% do total, possuem apenasariaegel; e que duas equagdes (0,2%)

nao possuem variaveis, logo ndo possuem regredsfieiglias.
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Apenas quatro equacdes, uma para cada grupo,nizesa de 24, 29, 32 e 35
variaveis; um numero de trés regressoes fez u0 de22 variaveis; e uma regressao fez uso
de 19 variaveis. Nenhuma regressao fez uso de njunto entre 23, 25 a 28,30 a 31, e 33 a
34 variaveis. Portanto, mesmo com um grande nurdervariaveis disponiveis (126) o
método stepwisefuncionou bem, diminuindo ao maximo o numero deavais, portanto
podemos considerar que na maioria dos casos anganie das equacdes pode ser verificada,
pois em mais de 50% das equacOes a explicacaaidhilidade das vazdes utilizou de um a
cinco variaveis.

Entre os nimeros de variaveis na regressao paiddensntes meses, verifica-se
que: 0os meses de maio, setembro, e dezembro séar@idr nimero de regressdes necessita
de sete variaveis com 18,2%, 14,8% e 18,2%, raspawtnte, das regressdes dos 12 meses;
para seis variaveis, 0 més com maior percentualedjolho com 15,9%; com cinco variaveis
0S meses com maiores percentuais sao encontraddevemeiro (20,5%), julho (15,9%),
agosto (21,6%), e outubro (20,5%); os meses deanalyil, e novembro sdo os que mais
fazem uso de regressdes com quatro variaveis cdoresade 21,6%, 18,2%, 19,3%,
respectivamente; janeiro e junho possuem valore20ge e 13,6% para equacdes de trés
variaveis; e 0 més de marco é o que mais faz usgqukecdes com duas variaveis.

Devido a padronizacdo dos valores de vazfes podegersr valores de vazéo
com sinal negativo o que mascara e/ou dificulta&ise por algumas métricas definidas na
Item 4.7 deste estudo. Portanto, nessa fase de calibraggionddelos utiliza-se apenas o
coeficiente de Correlacéo (ver Figura E.2) e osreal do Erro Médio Absoluto — EMA (ver
Figura E.3).

As melhores correlagdes se encontram nos modetomdses de abril a setembro
com média 91%. Os meses com maiores correlacéemsns@b o de julho (94%), e maio,
agosto e setembro com 91%. Para o més de feveapgear do PB50 e PB64 ndo possuirem
modelos de regressdo a partir da metodologia éwasi utilizadas, apresenta correlacao
média de 81% igual ao més de fevereiro; inferioragm@nas 1% do més de outubro; superior
aos meses de dezembro e janeiro, 79% e 72%, respeehte, tais meses apresentam as
menores correlacdes meédias. Em termos de PB’s asresecorrelacdes se apresentam nas
bacias do Atlantico Sudeste para os meses o m@seieo; bacia do rio Uruguai para julho e

setembro; bacias do rio Iguacu (bacia do Parangg pamés de agosto; bacia do S&o
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Francisco, Atlantico Sudeste e bacia do Uruguaa martubro; bacia do Sao Francisco e
Atlantico Sudeste para novembro; bacia do AtlanBuadeste para dezembro.

O més de fevereiro € 0 Unico més que possui codetanulas, em um total de
dois PB’s. Esta situacdo acontece quando na gedgsonodelos nenhuma das variaveis
disponiveis conseguem explicar, de forma estadist@nte significante, o comportamento da
variavel que se deseja prever (ver Quadro 5.4).t&itmos de previsdo o tipo de modelo
descrito consta somente da vazdo média somadaponente aleatoria do erro.

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressdaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA observa-se que os menores valore# BBl encontram nos modelos dos
meses de maio a setembro com média de 0,27. Os m@yemenores erros sao os de julho
(0,23) e agosto (0,27). O periodo com maiores rsédéa EMA vai outubro a mar¢co com
média de 0,45. Os piores valores de EMA podem lssgrgados nos meses de janeiro (0,50),

dezembro (0,45), marco e novembro (0,43), e fene(8i42).

Quadro 5.4 — Postos Base onde néo foi possivel detlminacéo de regressdes estatisticamente signifitas
(e=5%) a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX2

JAN | FEV | MAR |ABR |MAI JUN JUL |AGO |SET |OUT |NOV |EZ

PB50

PB64

Fonte: Producédo do préprio autor

5.2.5.2 Previsdo de vazdes

Nas analises de previsdo de vazbes serdo utilizzzloalores de vazées em sua
escala natural e ndo na escala padronizada pdssithd a visualizacdo dos valores reais e a
correcdo dos valores negativos. Os valores negatéio substituidos por vazdes nulas de
acordo com a definicho metodolégica adotada pase estudo. Como ja discutido
anteriormente os valores de vazfes mensais previsteio analisadas com as métricas
utilizadas pela Operadora Nacional do Sistema qusta do Erro Médio Percentual Absoluto
— EMPA, coeficiente de NASH e Distancia Multicriteér DM.

Como a previsao de vazbes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingaidliuso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, gafevereiro (DJF); marco, abril e

maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
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essas analises preservam-se as estatisticasmeraais e dos meses Umidos e secos. Assim,
os valores de EMPA, NASH e DM sao apresentado§igasas 5.44 a 5.46, respectivamente.

Observa-se na Figura 5.44 que o valor médio de EMRBAsérie de valores
estimados € de 43% variando entre 8% e 134%. Raralores dos periodos de DJF, MAM,
JJA e SON as médias sao de 52%, 48%, 29% e 43pectemmente. Verificam-se ainda que
os valores deEMPA do PB45 — Pedra do Cavalo (localizada na cegidrografica do
Atlantico Leste) sdo sobremaneira elevados para dérvazdes (138%) para os periodos de
DJF (154%) e MAM (228%).

Figura 5.44 — Valores do coeficiente de Erro MédiBercentual Absoluto — EMPA (eixo y) das vazdes
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mddel — CVZ/PARX2
definidos para cada Posto Base (eixo x)
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Fonte: Producédo do préprio autor

Para o periodo de DJF cabe mencao do elevado daldd7% e 153% para o
EMPA do PB78 — Itd e PB79 — Passo Fundo (ambagizada na regidao hidrografica do
Uruguai). O periodo MAM possui acima da unidadeE&PA nos PB’s 78 e 88, o PB88 —
Quebra-Queixo (localizada na regido hidrograficdJdoguai). O periodo SON possui valor
de 143% para o PB85 — Barra Grande (localizadagiao hidrografica do Uruguai).
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Usando como limite aceitavel os valores de erroareen50% constata-se que 0s
PB’s 6, 20, 36 e 37, 39, 43 a 45 e 48, 53 a 5668868 e 69, 72, e 74 a 88 estdo acima do
aceitavel para previsédo de vazdes DJF; para MAMBIs 7, 14, 20, 22 e 23, 39, 43, 45 e 46,
71 a 81, 83 a 88; para JJA 0os PB’s 14, 71 a 8@,82, e 85 a 88, para SON os PB’s 13 e 14,
32, 39, 43, 45,64, e 71 a 88.

Analisando os coeficientes de NASH apresentaddsquaa 5.45, percebe-se que
o valor médio serial entre os PB’s de 0,11 € baoxm menores valores observados no PB78
e PB63 que possuem valores de -5,78 e 0,94, respeente. Para os valores dos diferentes
periodos e PB’s a variabilidade é muito grandealorvmédio para o periodo de DJF é de -
0,72 variando entre -4,21 para o PB41 e 0,75 p&B&8; para MAM o valor médio é de -
0,83 variando entre -27,89 para o PB78 e 0,85@&849; para JJA o valor médio é de -0,24
variando entre -4,59 para o PB29 e 0,94 para o P8para SON o valor médio € de -0,08
variando entre -3,01 para o PB64 e 0,82 para o PB51

Figura 5.45 — Valores de coeficiente de NASH (eix0 das vaz6es médias observadas e estimadas
(1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX2 defindos para cada Posto Base (eixo x)
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Coeficientes de NASH negativos significam que areggfo utilizada para
determinacao de valores de previsdo é menos dicipre 0 uso da média historica de longo
periodo, tal situacdo sédo apresentadas para alpeditF nos PB's 1 a 3, 5 a 44, 46 e 48, 50,
53 e 54, 56, 58, 60, 64 a 69, 71 a 80, 82, 84 e 88, para MAM nos PB’s 2, 6 a 10, 14 a 18,
20, 22 a 25, 34 a 40, 45 e 46, 52, 64, 66, 69, 78, 80 a 86, e 88; para JJAnos PB's2e 3, 7
a9, 13al5,17,20e 21, 23, 26 a 29, 34 e 36,42 45 e 46, 55, 65, 67 a 88; para SON nos
PBslab, 7, 13a16, 18,20 a 30, 32, 34, 44658066 a 69, 71 a 77, 79 a 81, 83 e 85, e 88.

De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEHMEPA, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor é o modelo. Observando a Figu4é Bpresenta uma meédia serial é de
1,00 variando entre 0,14 e 6,91. Para os valoreslifierentes periodos e PB’s a variabilidade
€ muito grande; o valor médio para o periodo de &df 1,83 variando entre 0,28 para o
PB63 e 5,24 para o PB41; para MAM o valor médiceél®3 variando entre 0,17 para o
PB49 e 28,95 para o PB78; para JJA o valor médm® &30 variando entre 0,08 para o PB32
e 5,59 para o PB29; e para SON o valor médio ¢ iariando entre 0,20 para o PB51 e
4,14 para o PB64.

Usando como limite aceitavel os valores com DM acita unidade verifica-se
que os PB's 1 a 3,5 a 48, 50, 53 a 58, 60, 64, 5% 88,estdao acima do aceitavel para
previsao de vazdes DJF; para MAM os PB’s 2 e 316,44 a 18, 20, 22 a 25, 34 a 40, 43, 45
e 46, 52, 56, 64, 66, 69, e 71 a 88; paraJJAPB3,7a9,13a15,17,20e 21, 23,26 a
29, 34 e 35, 42 e 43, 45 e 46, 55, 65, 67 a 8& &N os PB's 1 a7, 13 a 16, 18, 20 a 30,
32, 34, 39, 44 a 46, 50, 64, 66 a 69, 71 a 81, &3 a 88.
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Figura 5.46 — Valores do coeficiente Distancia Muttritério — DM (eixo y) das vazdes médias observada
estimadas (1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/HRX?2 definidos para cada Posto Base (eixo X)
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Fonte: Producao do préprio autor

O coeficiente DM é interessante para comparacde emidelos, o que serd feito
no fim desta tese, para andlise da capacidadeetiess®o de vazdo de um modelo acredita-se
gue a métrica mais aconselhavel é a do coeficamteASH. Portanto, as Figuras 5.47 a 5.51
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficietteBIASH em todos os PB para a série
completa de validagéo e para os periodos DJF, MAM,e SON.

Para as Figuras 5.47 a 5.51, avalia-se que, defarma geral, os meses de DJF
possuem uma baixissima previsibilidade com regessdfieficientes, tornando-se mais
aconselhdvel fazer-se uso de vazdes médias de pmrgmlo. A excecgdo e feita apenas para
estacoes PB27 — Promissao (240) e PB29 — Trés {2430, localizadas na bacia do rio Tieté
(Bacia do Parand).

Para os meses de MAM a capacidade de previsdo tas@imente para uma
maior area pertencente na bacia do Parana comaxégita a sua regido noroeste-norte. As
regides dos rios Amazonas, Tocantins-Araguai, AtanSudeste e norte do Atlantico Sul

permanecem com baixissima previsibilidade.
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J& nos meses de JJA, a mudanca é bastante dréstieatanto permanece uma
disparidade bastante pronunciada nas diferente8esegde acordo com os coeficientes de
NASH. Assim, observar-se bons resultados na reggétral da bacia do rio Parana, Atlantico
Sudeste e norte da Bacia do Uruguai. Enquanto,mteeste e sudoeste da bacia do Parana,
regido do Amazonas, Araguaia-Tocantins permaneoemvalores de NASH abaixo de zero.

No periodo de SON a previsibilidade comeca a catamente. A distribuicdo
espacial dos coeficientes de NASH continua a metargpresentada no periodo de JJA, mas
a capacidade preditiva destes PB’s diminui conaigdgmente. Cabe mencionar a boa

capacidade preditiva do rio Tieté e da regidao damiito Sudeste.

Ainda com relagédo ao coeficiente de NASH apreserdsrajustes das séries de
valores de vazdes observados e estimados paraatr® d@B’s com melhores valores (ver
Figura E.4) do coeficiente de NASH e os quatro Ri&s1 menores valores de NASH (ver
Figura E.5).

Os maiores valores de NASH podem ser observadd3B68 — Santo Antbnio
(287), PB61 — Curua-Una (277), e PB62 — Samuel )(278acia Amazonas; e PB59 —
Tucurui (275) — Bacia Tocantins-Araquaia. Ja osaresnsdo os PB78 — Ita (92) e PB 85 —
Barra Grande — Bacia Uruguai, PB7 — Nova Ponte ¢2BB 23 — Miranda (206) — Bacia do
Paranaiba (Bacia do Parand).
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Figura 5.47 — Valores do coeficiente de NASH na sérde previsdo de vazao mensal (1998-2003) a partir
do Modelo 4 — CVZ/PARX2 definidos para cada Postodse
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Figura 5.48 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/PRX2 definidos para cada Posto Base
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Figura 5.49 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX2 defirdos para cada Posto Base
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Figura 5.50 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX2 defirdos para cada Posto Base
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Figura 5.51 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 4 — CVZ/PAR?2 definidos para cada Posto Base

7T 2&5
2&1 18]
27
&
168
g 723 A
27
@ 5
253%91 %
0
29850 48
2%1%'8 IEj?
2%9 200 B 3
B e 3%%“'0&51 158 e
vo 30600 s} 18 18
45 3 g 5 '@
186
& 2&40 =3 2151’%) 13p *
Mba3 51 B 1258 &
¢ B 1ea120 0 @
iz 119
118
2857 5
?rfz?}m :
192 9?9'?3 g’
i
=0 > NASH O 0=MNASH<03 O03=MNASH=<06 @® 06 < MASH

Fonte: Producédo do préprio autor



5.2.6Resultados Modelo 5 — ACP/PAR

5.2.6.1 Definicdo dos Componentes Principais

A Analise de Componente Principal — ACP é uma t&cmstatistica que tem

como objetivo transformar o conjunto original dei&eeis em um subespago composto por

uma base de vetores ortogonais (Componentes RaisetfCP) que representem a maior parte

da variabilidade dos dados do conjunto originaimemor nimero de componentes possiveis.

A Figura 5.52 apresenta o resultado da transforonded vazOes padronizadas

dos 88 Postos Base (PB’s) em 88 CP’s compostasadees mensais relativos ao periodo da

série de vazbes, nesta observa-se a capacidadeldmeio da variabilidade dos dados de

origem para os cinco primeiros Componentes Primgipgesar de estas CP’s representarem

70,4% das caracteristicas das séries de vazad3deB'8, utilizar-se-ao neste estudo todas as

88 CP’s, gerando assim regressfes mensais e peevenckscores de cada uma delas.

Somente apos a previsao dos escores € que sera f@minho inverso, a transformacéo dos

escores em vazoes.

Figura 5.52 — Nivel de explicacé@o da variabilidaddos dados originais para 0s 5
primeiros Componentes Principais
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Fonte: Producao do préprio autor
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5.2.6.2 Definicdo dos Modelos

Na determinacdo das regressdes, de acordo com sssni® ano e as 88
Componentes Principais (CP’s) em estudo utilizaroese variaveis explanatérias os indices
contidos na matriz descrita a seguir. Nas colueast d 11 localizam-se os dados dos escores
das CP’s entre 11 meses (lagll) a 1 més (lagIntdeamléncia, respectivamente.

Utilizando a metodologiastepwiseforam escolhidas as variaveis explanatorias
apresentadas na Figura 5.54(a,b), a matriz de ceste grafico representa o coeficiente (ou
peso) de cada variavel da regressao linear mulédpkigura 5.53 tem a funcdo de balizar o
entendimento da Figura 5.54. As variaveis explaredmais utilizadas nas equacdes de
regressdo mensais para os 12 meses de cada un8 doR’'s88 podem ser visualizados na
Figura F.1.

A totalidade dos modelos (12x88=1.056) existe uraadg influéncia da variavel
autorregressiva de lagl presente na maioria (60cB&yegressdes mensais dos 88 CP’s, as
vazbes mensais com lag2 aparecem em 11,7% dasOegqugmara a vazao com lag3 a
frequéncia é de 9,1%.

Verifica-se para todos os meses o predominio dacaggo da variabilidade dos
dados da série de vazédo na calibracdo das regsesgdertir dos dados de vaz6es com um
més de antecedéncia lagl. Para os meses de jamairgy, abril, julho, agosto, e setembro
possuem com segunda variavel explanatéria maizadd as com dois meses de antecedéncia
lag2.

No entanto, para os meses de maio, junho, outelidezembro, as variaveis com
segundo maior nivel de explicacdo sdo aquelas ag®) & variavel com lag5 aparece no més
de novembro. O més de fevereiro possui as vazoes lagll, isto €, 11 meses de
antecedéncia, como a segunda variavel explicataia atilizada nas regressoes.

As regressdes mensais dos CP’s sao formadas ponatévariaveis. Em 44,6%
destas regressdes apenas uma variavel € necgsaaiaxplicar a variabilidade do termo
dependente da equacao, para as equacdes com tdgmyariaveis o percentual é de 25,8% e
8,5%. No entanto, verifica-se que 209 equacte82d 9o total, ndo possuem variaveis, logo
nao possuem regressodes definidas.

No més de junho a maior parte das regressdes (}h&8éssita de duas variaveis,

sendo uma excecao a regra, pois 0s outros mesasodoecessitam de apenas uma variavel
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com os seguintes valores: janeiro (37,5%), fever@i,7%), marco (44,3%), abril (43,3%),
maio (39,8%), julho (46,6%), agosto (53,4%), seten{b2,3%), outubro (50,0%), novembro
(40,9%) e dezembro (40,9%).

Figura 5.53 — Modelo explicativo das Figuras 5.54(a) utilizando como base os resultados do més de
janeiro do Modelo 5 — ACP/PAR onde no eixo X sao agsentadas as variaveis explanatérias endégenas de
lall. OeixoY é formado pelos Postos Bases
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Figura 5.54(a) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatorias (eixo x) endégenas de 1 a 11
utilizando o Modelo 5 — ACP/PAR para cada ComponestPrincipal (eixo y)
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Figura 5.54(b) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatdrias (eixo x) enddgenas de 1 a 11
utilizando o Modelo 5 — ACP/PAR para cada ComponestPrincipal (eixo y)

10 o
20 —
— —-—
30
40 —
50
60
70 —
80 —

~III I IIIIIIIII

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

0.8

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

4 6 8 10

_ —
10 —

— — —
20 —
20— —_—
" _— _—
o — —_—
0 —_— —
70 —

[
80 —

— —
2 4 6 8 10
Novembro

0.6

0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

Dezembro

Fonte: Producédo do préprio autor




182

Devido a transformacgédo dos de vazdes padronizada&seores dos Componentes
Principais os valores podem-se ser gerados corhregativo o que mascara e/ou dificulta a
analise por algumas métricas definidasltemn 4.7 deste estudoPortanto, nessa fase de
calibracdo dos modelos utiliza-se apenas o corfeide Correlacdo (ver Figura F.2) e os
valores do Erro Médio Absoluto — EMA (ver Figur8)-.

As melhores correlacdes se encontram nos modelssnmises de junho a
setembro. Os meses com maiores correlacbes méibas sle agosto (60%) e setembro
(58%). Para o més de maio, apesar de 16 CP’s r&nijpem um modelo de regresséao a partir
da metodologia e variaveis utilizadas, apresemelegdo média de 43%; analise semelhante
pode ser feita para 0 més de outubro, o qual pessteélacdo média igual a 41% apesar de
possuir 17 regressoes nulas. As menores correlagéaiss podem ser observadas nos meses
de janeiro (31%), dezembro (32%), fevereiro (33¥grco (34%) e novembro (35%).

Os meses de dezembro e janeiro possuem 0s maidnesros de correlacdes
nulas sendo 30 e 29 CP’s, respectivamente. Estacdih acontece quando na geragdo dos
modelos nenhuma das variaveis disponiveis conseguxgiicar, de forma estatisticamente
significante, o comportamento da variavel que sjdeprever (ver Quadro 5.5). Em termos
de previsdo o modelo descrito consta somente diovagdia somada a componente aleatoria
do erro.

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressaaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA observa-se que 0os menores valore# Ekl encontram nos modelos dos
meses de abril a outubro com média de 0,63. Ossmese menores erros sao os de agosto
(0,58) e julho (0,60). O periodo com maiores méda€EMA vai novembro a mar¢go com
0,71. Os maiores valores de EMA podem ser obsesvads meses de dezembro, janeiro e

fevereiro com 0,71 em cada um.
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Quadro 5.5 — Componentes Principais onde nao foi psivel a determinacéo de regressdes estatisticament
significantes @=5%) a partir do Modelo 5 — ACP/PAR

JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

)
vs]
N
Uy
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JAN | FEV | MAR | ABR | MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV | DEZ

e

PB69

PB70|

PB71

|
PB72 |

|
PB73] | | | |
PB74 |

PB75
PB76
PB77
PB78
PB79

PB80

PB81
PB82
PB83

|
PB84 I ] -
PB85 | ] L L
PB86 ] ---= |
PB87 | ] | -
PB88
Fonte: Producédo do préprio autor

5.2.6.3 Previsdo de vazdes

Nas andlises de previsao de vazdes foram utilizaslemlores de vazdes naturais,
isto é, valores de vazdo apoOs a transformacdo slomes previstos para cada uma das
Componentes Principais. As vazdes em sua escal@ahaiossibilitam a visualizacdo dos
valores reais e a corre¢do dos valores negativesraldres negativos sao substituidos por
vazdes nulas de acordo com a definicdo metodolGgicdada para esse estudo. Como ja
discutido anteriormente os valores de vazfes mernmavistas serdo analisadas com as
métricas utilizadas pela Operadora Nacional deBiatque consta do Erro Médio Percentual
Absoluto — EMPA, coeficiente de NASH e Distancialtitwitério — DM.

Como a previsao de vazdes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingaimliuso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, gafevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,

os valores de EMPA, NASH e DM séao apresentado§igasas 5.55 a 5.57, respectivamente.
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Observa-sena Figura 5.55 que o valor médio de EMPA da sédevdlores
estimados é de 29% variando entre 7 e 107%. Pavaloses dos periodos de DJF, MAM,
JJA e SON as médias sao de 34%, 30%, 22% e 30pectemmente. Verificam-se ainda que
os valores de EMPA do PB45 — Pedra do Cavalo {lemd na regido hidrografica do
Atlantico Leste) sdo sobremaneira elevados para dérvazdes (107%) para os periodos de
DJF (139%), MAM (140%) e SON (103%). Para o peridddDJF cabe mencao do elevado
valor de 103% do PB81 — Castro Alves (localizadeeg#io hidrografica do Atlantico Sul).

Para todos os periodos em analise ha um pequenenturdo Erro Médio
Percentual Absoluto para os PB’s entre 70 e 88yarfes as bacias do rio Iguacu (bacia do
Parand) e Uruguai. As médias de EMPA para essaSesegdo de 52% para a série de
previsao; 49% para DJF e MAM, 59% para JJA e 504 SON.

Usando como limite aceitavel os valores de erroareen50% constata-se que 0s
PB’s estdo acima do aceitavel para previsdo deega2dF 39, 43 e 45, 78 e 81, 83 e 85, e 87,
para MAM os PB’s 14, 39, 43, 45, 71 a 77, 85, @ 8B; para JJA os PB’'s 74 a 82, e 85 a 88;
para SON os PB’s 45, 64, 78, 80 e 81, e 85 a 88.

Figura 5.55 — Valores do coeficiente de Erro MédiPercentual Absoluto — EMPA (eixo y) das vazbes

observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mddé& — ACP/PAR definidos
para cada Posto Base (eixo y)
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Analisando os coeficientes de NASH, apresentadé3guaa 5.56, percebe-se que
o valor médio serial entre os PB’s, &€ de 0,62, idenado elevado, com menor valor
observado de 0,03 no PB45 e 0,96 em PB63. Parala®s dos diferentes periodos e PB’s a
variabilidade € muito grande; o valor médio pagedodo de DJF é de 0,18 variando entre -
1,03 para o PB19 e 0,87 para o PB63; para MAM orvalédio é de 0,52 variando entre -
0,73 para o PB45 e 0,79 para o PB31; para JJAav waddio é de 0,41 variando entre -0,95
para o PB79 e 0,92 para o PB62; e para SON o wadadio € de 0,43 variando entre -0,39
para o PB64 e 0,90 para o PB59.

Coeficientes de NASH negativos significam que araggfo utilizada para
determinacdo de valores de previsdo é menos dicipre 0 uso da média historica de longo
periodo, tal situacdo sédo apresentadas para apddii- nos PB’s 14, 19, 25, 38, 41 e 42, 45,
47, 49, 52 a 56, 58; para MAM nos PB’s 45 e 46apaA nos PB’s 21, 26, 45 e 46, 68 e 69,
71 a 83, e 85 a 88; para SON nos PB’s.

Figura 5.56 — Valores de coeficiente de NASH (eix0 das vaz6es médias observadas e estimadas (1998-
2003) a partir do Modelo 5 — ACP/PAR definidos para&ada Posto Base (eixo X)
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De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEM®PA, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor é o modelo. Observando a Figusd Bpresenta uma meédia serial é de
0,48 variando entre 0,12 e 1,44. Para os valoreslifierentes periodos e PB’s a variabilidade
€ muito grande; o valor médio para o periodo de &df 0,91 variando entre 0,15 para o
PB63 e 2,06 para o PB19; para MAM o valor médiceé0b8 variando entre 0,23 para o
PB31 e 2,23 para o PB45; para JJA o valor médm &&¥ variando entre 0,12 para o PB10 e
2,02 para o PB79; e para SON o valor médio é d&v@6ando entre 0,13 para o PB59 e 1,52
para o PB64.

Usando como limite aceitavel os valores com DM actha unidade verifica-se
que os PB's 14, 17 a 19, 24 e 25, 38 e 39, 41 é5317, 49,52 e 56, 58, 71 e 73, 79, 81, 83,
e 87, estdo acima do aceitavel para previsao diegd2aJF; para MAM os PB’s 39, 45 e 46,
71 e 73; para JJA os PB’s 21, 26, 45 e 46, 68 54,83, e 85 a 88; para SON 0s PB’s 2 e 5,
7,45 e 64.

Figura 5.57 — Valores do coeficiente Distancia Mdiltritério — DM (eixo y) das vazdes médias observada
estimadas (1998-2003) a partir do Modelo 5 — ACP/FR\definidos para cada Posto Base (eix0 X)
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O coeficiente DM é interessante para comparacde emidelos, o que serd feito
no fim desta tese, para andlise da capacidadeetisfo de vazdo de um modelo acredita-se
gue a métrica mais aconselhavel é a do coeficamteASH. Portanto, as Figuras 5.58 a 5.62
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficiethteBIASH em todos os PB para a série
completa de validag&o e para os periodos DJF, MAM,e SON.

Para as Figuras 5.58 a 5.62, avalia-se que de ommea fgeral os meses de DJF
com uma baixa previsibilidade de vazdes para adegditlantico Leste e Sudeste, além do
sul da bacia do S&o Francisco, a regido do TocaAtiaguai. Bons resultados podem ser
observados basicamente na parte central da badtamdma, apenas o Posto Base 29 — Trés
Irmé&os (243) — bacia do rio Tieté possui coefi@edeé NASH acima de 60%; a bacia do
Amazonas também apresentou resultados razoaveéis, dd sul da bacia do Uruguai e da
bacia do Atlantico Sul.

Para os meses de MAM o panorama muda drasticarednéexa capacidade de
previsdo de vazdes sO serd observada em pontanteastspecificos como em algumas
alguns PB’s do Atlantico Sudeste, bacia Araguaieahtins e a importante barragem de
Sobradinho.

Ja nos meses de JJA, a disparidade entre os eoédicide NASH nas diferentes
regides é bastante pronunciada pois, enquanto @iese do Tocantins-Araguai, do
Amazonas, e oeste da Bacia do Parana e Sao Faméecapresentam modelos eficientes,
em alguns casos sendo mais interessante utilizggdia historica como variavel prevista. O
restante da bacia do Parana, a bacia do Uruguesgdies norte do Atlantico Sul e Sudeste,
possuem valores de NASH normalmente acima de 60%.

No periodo de SON a previsibilidade mantém-se mdta regides do Atlantico
Leste-Sudeste, norte e centro do rio Paraguaig rdwtrio Uruguai e Tocantins-Araguaia.
Apenas Postos Base pontuais sem concentracaodaefiossuem regressoes ineficientes.

Ainda com relagéo ao coeficiente de NASH apreserdsrajustes das séries de
valores de vazbes observados e estimados paraatr® @@B’s com melhores valores (ver
Figura F.4) do coeficiente de NASH e os quatro Ri#&s1 menores valores de NASH (ver
Figura F.5).

Os maiores valores de NASH podem ser observadd3B68 — Santo Antbnio
(287) — Bacia Amazonas, PB59 — Tucurui (275) — 8adccantins-Araquaia, PB62 — Samuel
(279) — Bacia Amazonas, e PB5 — Agua Vermelha @ ®acia do rio Grande (Bacia do
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Parand); jA os menores sdo os dos PB45 — Pedravddod254) — Atlantico Leste, PB81 —
Castro Alves (98) — Bacia Uruguai, PB73 — Desvimdo (73) — Bacia do rio Grande (Bacia

do Parana), PB71 — Santa Clara PR (71) — Baciadguacu (Bacia do Parana).

Figura 5.58 — Valores do coeficiente de NASH na priséo de série de vazdes mensais (1998-2003) aipart
do Modelo 5 — ACP/PAR definidos para cada Posto Bas
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Figura 5.59 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 5 — ACP/PR definidos para cada Posto Base
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Figura 5.60 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 5 — ACP/PAR definide para cada Posto Base
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Figura 5.61 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 5 — ACP/PAR definide para cada Posto Base
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Figura 5.62 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 5 — ACP/PARefinidos para cada Posto Base
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5.2.7Resultados Modelo 6 — ACP/PARX

5.2.7.1 Definicdo dos Componentes Principais

Como explicado anteriormente, por definicdo a Asgaie Componente Principal
— ACP € uma técnica estatistica que tem como wbjétansformar o conjunto original de
variaveis em um subespaco composto por uma basetdees ortogonais (Componentes
Principais — CP) que representem a maior parte ailbilidade dos dados do conjunto
original no menor nimero de componentes possiveis.

Assim, a Figura 5.52 apresentadaiteon 5.2.6dessa tese, mostra o resultado da
transformacao das vazdes padronizadas dos 88 BBetegPB’s) em 88 CP’s compostas de
escores mensais relativos ao periodo da série ziievaApesar de as cinco primeiras CP’s
representarem 70,4% das caracteristicas das sieriegzao dos 88 PB's, utilizar-se-a neste
estudo todas as 88 CP’s, gerando assim regressiesais € prevendo os escores de cada
uma delas. Somente apds a previsdo dos escoresseémufeito o caminho inverso, ou seja, a

transformacao dos escores em vazdes naturais t&uen

5.2.7.2 Definicdo dos Modelos

Na determinacéo das regressodes, de acordo comses ke ano e os 88 CP’s em
estudo, foram testados como variaveis explanatoégasdices contidos na matriz descrita a
sequir.

Nas colunas de 1 a 11 localizam-se os dados dosessdas CP’s entre 11 meses
(lagll) a 1 més (lagl) de antecedéncia, respectivien

As colunas 12 a 38 utilizam os indices climaticoemdagl como apresentados
abaixo. A numeracao ao lado indice representaumaande ele esta localizado na matriz de
indices:

SOI(12), CAR(13), NTA(14), PNA(15), NAO(16), MEI(L7 Nino(18),
Nino1+2(19), Ning420), Ning(21), NP(22), ONI(23), TNA(24), TSA(25), QBO(26),
PDO(27), BEST(28), PW(29), TP(30), NOI(31), TNI(BAMO(33), ASBM(34), ZW1(35),
ZW2(36), ZW3(37), SST1(38).
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Utilizando a metodologiatepwiseforam escolhidas as variaveis apresentadas na
Figura 5.64(a,b), a matriz de cores neste grafigoesenta o coeficiente (ou peso) de cada
variavel da regressao linear multipla. A Figura3si®m a funcao de balizar o entendimento
da Figura 5.64. As variaveis explanatérias maiszatas nas equacdes de regressdo mensal

para os 12 meses de cada um dos 88 CP’s podemsisa@lizadas na Figura G.1(a,b).

Figura 5.63 — Modelo explicativo das Figuras 5.64(a) utilizando como base os resultados do més de
janeiro do Modelo 6 — ACP/PARX onde no eixo X as veaveis explanatérias de 1 a 11 sdo enddégenas e as
de 12 a 38 s&o exdgenas formadas por indices Cliniaéis. O eixo Y é
formado pelas Componentes Principais
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Figura 5.64(a) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatorias (eixo X), 1 a 11 enddgenas ed 38
exogenas, utilizando o Modelo 6 — ACP/PARX para cadum dos 88 Componente Principal (eixo Y)
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Figura 5.64(b) — Valores dos coeficientes das vavidis explanatérias (eixo X), 1 a 11 endégenas ed 38
exogenas, utilizando o Modelo 6 — ACP/PARX para cadum dos 88 Componente Principal (eixo Y).
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Na totalidade dosmodelos (12x88=1.056gxiste uma grande influéncia da
variavel autoregressiva de lagl presente na ma{68z28%) das regressbes mensais dos
88CP’s, 0s escores mensais com lag2 s6 aparecebi @b das equacdes, para 0s escores
com lag3 a frequéncia € de 9,1%. Percebe-se tamipdmpredominio das variaveis
autorregressivas de abril a julho, a partir de #gas variaveis autorregressivas e climaticas
passam a ter uma distribuicdo quantitativa proxaneguivaléncia. Para os meses de janeiro e
marco as variaveis climaticas apareceram em maanmtglade que as autoregressivas.

Entre as variaveis climaticas, a mais comum € o Al(Dscilagdo Atlantica
Multidecadal) compondo em 8,0% das equacdes commrnmdiuéncia entre os meses de maio
a agosto; seguido do indice ThNI(Trans—NINO) com 7,4%, apresentando uma distrémic
temporal menos clara.

Em resumo as 10 variaveis mais utilizadas nas égsade regressao sao: escore
lagl — 59,3%, escore lag2 — 11,7 %, escore lagl%,9AMQ.1) — 8,0%, TN{.1) — 7,4%,
escore lagll — 6,9 %, escore lag5 — 6,5 %, esege+ 6,4 %, escore lagl0 — 6,3 %, e
ASBM.q) — 6,3%.

As regressfes mensais das CP’s sdo formadas poit@atéariaveis. Em 81,2%
destas regressfes sdo necessarias entre umavariédeis para explicar a variabilidade do
termo dependente da equacgao. A maior quantidade|uscoes mensais possui apenas duas
variaveis 28,2%, seguida por equagbes com uma @dréiveis com os percentuais de 23,8%
e 21,2%, respectivamente.

Verifica-se que 84 equacdes, 8,0% do total, ndsyss variaveis, logo néo
possuem regressoes definidas. Apenas quatro régsefigeram uso de equagcdes com oito
variaveis, assim como oito regressoes fizeram asetk variaveisortanto, mesmo com um
grande numero de variaveis disponiveis (38), pedeansiderar que a parcimoénia das
equacdes foi mantida.

Avaliando o numero de variaveis na regressao padiferentes meses verifica-se
gue: maio € o0 més onde 0 maior nimero de regressessita de quatro variaveis 16,7%
das regressdes dos 12 meses; para trés variaveé&s @om maior percentual € o de julho
12,9%; para equacbes com duas variaveis, janessup®,4%; ja para as regressdoes com
apenas uma variavel a frequéncia € a seguinterefieve(10,4%), marco (11,6%), abril
(8,8%), outubro (9,6%), novembro (10,0%) e dezenib0pd%).
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Devido a transformacdo dos de vazbes padronizasagseores dos CP’s 0s
valores podem ser gerados com sinal negativo ontagxara e/ou dificulta a analise por
algumas métricas definidas no Item 4.7 deste esfddanto, nessa fase de calibracdo dos
modelos utiliza-se apenas o coeficiente de Codieldger Figura G.2) e os valores do Erro
Médio Absoluto — EMA (ver Figura G.3).

As melhores correlagdes se encontram nos modetosidses de maio a setembro
com média de 64%. Os meses com maiores correlagéaias sdo: agosto (69%), setembro
(66%) e julho (65%). Para os meses de maio e jumpesar de ambos possuirem cinco CP’s
sem modelos de regressdo a partir da metodologiari@veis utilizadas, apresentam
correlacdo média de 58% e 61%, respectivamenteek®res correlacdes médias podem ser
observadas nos meses de janeiro, fevereiro e deaefdb%), marco (46%), novembro
(48%), outubro (53%) e abril (54%). As menores elagdes médias podem ser observadas
nos meses de janeiro (31%), dezembro (32%), fewe(8B%), marco (34%) e novembro
(35%).

O més de dezembro possui 0 maior nimero de cobedagulas, em um total de
13 CP’s, os meses de janeiro e novembro possuemuumero de 11 CP’€sta situacao
acontece quando na geracdo dos modelos nenhumeadaseis disponiveis conseguem
explicar, de forma estatisticamente significanteomportamento da variavel que se deseja
prever (ver Quadro 5.6). Em termos de previsap@de modelo descrito consta somente da
vazao média somada a componente aleatoria do erro.

Avaliando a calibragdo dos modelos de regressdaeemos de Erro Médio
Absoluto — EMA observa-se que os menores valore# BBl encontram nos modelos dos
meses de maio a setembro com média de 0,57. Os m@HEMeNores erros sao 0s de agosto
(0,55), julho e setembro (0,57). O periodo com mesionédias de EMA vai outubro a abiril
com média de 0,66. Os maiores valores de EMA podemobservados nos meses de

dezembro, janeiro e fevereiro (0,67), margo e ndwer({D,66), outubro (0,64), e abril (0,63).
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Quadro 5.6 — Componentes Principais onde nao foi psivel a determinacéo de regressdes estatisticament
significantes @=5%) a partir do Modelo 6 — ACP/PARX
JAN |FEV |MAR |ABR |MAI |JUN |JUL |AGO |SET |OUT |[NOV |DEz

PB3
PB9
PB21
PB22
PB26

PB31 ]

PB32

PB33-

PB34

T

Fonte: Producédo do préprio autor
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5.2.7.3 Previsao de vazoes

Nas analises de previsdo de vazdes foram utilizasleslores de vazdes naturais,
isto é, valores de vazao apoOs a transformacdo slomes previstos para cada uma das
Componentes Principais. As vazdes em sua escalsahaiossibilitam a visualizagdo dos
valores reais e a corre¢do dos valores negativesraldres negativos sao substituidos por
vazbes nulas de acordo com a definicho metodoldailcdada para esse estudo. Como ja
discutido anteriormente os valores de vazfes mernmavistas serdo analisadas com as
métricas utilizadas pela Operadora Nacional de®iatque consta do Erro Médio Percentual
Absoluto — EMPA, coeficiente de NASH e Distancialtitwitério — DM.

Como a previsao de vazfes mensais foi realizada estanos de 1998 e 2003
(seis anos), a pequena quantidade de anos ingaimliuso das métricas de analise dos
resultados més em més, portanto optou-se por apaeses resultados para toda a série de
dados e separadamente para os meses de dezembmm, gafevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemboatubro e novembro (SON). Com
essas analises preservam-se as estatisticasgersais e dos meses Umidos e secos. Assim,
os valores de EMPA, NASH e DM séao apresentado§igasas 5.65 a 5.67, respectivamente.

Observa-se na Figura 5.65 que o valor médio de EMRBAsérie de valores
estimados é de 31% variando entre 8 e 164%. Pavaloes dos periodos de DJF, MAM,
JJA e SON as médias sao de 37%, 34%, 24% e 30pectemmente. Verificam-se ainda que
os valores de EMPA do PB45 — Pedra do Cavalo {lemd na regido hidrografica do
Atlantico Leste) sdo sobremaneira elevados o que @a periodos de DJF (202%), MAM
(305%) e série (164%).

Para o periodo de DJF cabe mencéo do elevadodal®®3% para o EMPA do
PB39 — ltapebi (localizada na regido hidrograficaAdlantico Leste) e 109% para PB81 —
Castro Alves (localizada na regido hidrogréaficaddéntico Sul).

Para todos os periodos em analise ha um pequenenturdo Erro Médio
Percentual Absoluto para os PB’s entre 70 a 88rerfe as bacias do rio Iguacu (bacia do
Parand) e Uruguai, as médias de EMPA para essdassegdo de 53% para a série de
previsao; 51% para DJF e MAM, 58% para JJA e 53f4 BON.

Usando como limite aceitavel os valores de erroareen50% constata-se que 0s
PB’s estdo acima do aceitavel para previsao deegaRdF 39, 43 e 45, 55, 58, 78 e 81, 83 e
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85, e 87 e 88; para MAM os PB'’s 14, 39, 43, 45a717, 82, e 87 e 88; para JJA os PB’s 45,
71a78,80e 81, e 85 a88; para SON os PB's¥34 78, 80 e 81, e 85 a 88.

Figura 5.65 — Valores do coeficiente de Erro MédiPercentual Absoluto — EMPA (eixo y) das vazbes
observadas e estimadas (1998-2003) a partir do Mddes — ACP/PARX definidos
para cada Posto Base (eixo X)
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Fonte: Producédo do préprio autor

Analisando os coeficientes de NASH apresentaddsquaa 5.66, percebe-se que
o valor médio serial entre os PB’s, € de 0,56, idenado relativamente elevado, com menor
valor observado no PB45 que possui valor de -®2ata os valores dos diferentes periodos e
PB’s a variabilidade é muito grande; o valor mguhoa o periodo de DJF é de 0,56 variando
entre -0,21 para o PB45 e 0,94 para o PB63; pardMAvalor médio € de 0,40 variando
entre -3,29 para o PB45 e 0,78 para o PB29; para Jalor médio é de 0,26 variando entre -
0,92 para o PB71 e 0,90 para o PB63; e para SOAlon médio € de 0,42 variando entre -
0,65 para o PB3 e 0,85 para o PB59.

Coeficientes de NASH negativos significam que araggfo utilizada para

determinacdo de valores de previsdo é menos dicipre 0 uso da média historica de longo
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periodo, tal situagdo séo apresentadas para alpebidF nos PB’s 2, 13 e 14, 17 a 22, 24 e
25,38 e 39, 42 a 45, 47, 52 e 56, 58, 60, 68 §6@,77, 82 e 83, e 88; para MAM nos PB’s

19, 37 a 39, 45 e 46, 55, e 58; para JJA nos PB'&1], 26, 39, 45 e 46,67 a 69, 71 a 83, € 85
a 88; para SON nos PB's 2 a 5, e 64.

Figura 5.66 — Valores de coeficiente de NASH (eix) das vaz8es médias observadas e estimadas (1998-
2003) a partir do Modelo 6 — ACP/PARX definidos paa cada Posto Base (eixo x)
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Fonte: Producao do préprio autor

De acordo com o Operador Nacional do Sistema (Obl$peficiente Distancia
Multicritério — DM tem como objetivo evitar integtacdes conflitantes e/ou subjetivas. Este
utiliza de forma agregada os coeficientes de NASEHMEPA, onde quanto mais préximo de
zero o DM melhor é o modelo. Observa-se que a &i§67 apresenta uma média serial é de
0,54 variando entre 0,14 e 2,03. Para os valoreslifierentes periodos e PB’s a variabilidade
€ muito grande; o valor médio para o periodo de &dfe 1,04 variando entre 0,18 para o
PB63 e 3,82 para o PB18; para MAM o valor médiceéd70 variando entre 0,25 para o
PB29 e 5,27 para o PB45; para JJA o valor méde @ variando entre 0,13 para o PB8 e
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2,00 para o PB71; e para SON o valor médio é devaBando entre 0,19 para o PB59 e 1,68
para o PB3.

Usando como limite aceitavel os valores com DM actha unidade verifica-se
que os PB’s 3, 13 e 14, 17 e 22, 24 e 25, 38 439,45, 47 e 48, 52 a 56, 58, 60, 64, 68 e
69, 71 a 77, 79, e 81 a 88, estdo acima do ackfiava previsdo de vazbes DJF; para MAM
os PB’s 19, 37 a 39, 43, 45 e 46, 55, 57 e 58, @&& JJA os PB’s 13, 21, 26, 39, 45 e 46,
67 a 69, 71 a 83, 85 a 88; para SON os PB’s 24§,%4, e 81.

Figura 5.67 — Valores do coeficiente Distancia Muttritério — DM (eixo y) das vazdes médias observada
estimadas (1998-2003) a partir do Modelo 6 — ACP/HRX definidos para cada Posto Base (eix0 x)
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Fonte: Producao do préprio autor

O coeficiente DM é interessante para comparacde emidelos, o que serd feito
no fim desta tese, para andlise da capacidadeetiess®o de vazdo de um modelo acredita-se
gue a métrica mais aconselhavel é a do coeficamteASH. Portanto, as Figuras 5.68 a 5.72
apresentam a distribuicdo espacial dos coeficietteBIASH em todos os PB para a série
completa de validagao e para os periodos DJF, MAM,e SON.
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Para as Figuras 5.68 a 5.72, avalia-se que de ommea fgeral os meses de DJF
com uma baixa previsibilidade de vazdes para aéasd\tlantico Leste e Sudeste, além das
bacias do S&o Francisco, Tocantins-Araguai, BaciaAthazonas e norte da Bacia do
Uruguai. Resultados relativamente bons podem ssereédos basicamente nas parcelas
central da bacia do Parana, sendo que apenas o-PB@8a Avanhandava (242) — rio Tieté
(Bacia do Paranda) possui valor de NASH acima de. 0,6

Para os meses de MAM o panorama muda drasticarednéexa capacidade de
previsao de vazdes sb sera observada em pontasteasspecificos como em algumas PB’s
do Atlantico Sudeste e a importante barragem deaSotho.

Ja nos meses de JJA, a disparidade entre os eoédiside NASH nas diferentes
regides é bastante pronunciada pois, enquanto @fese do Tocantins-Araguai, do
Amazonas, noroeste da Bacia do Parana néo apneserddelos eficientes, em alguns casos
sendo mais interessante utilizar a média hist@irao variavel prevista; O restante da bacia
do Parana, as regides do Atlantico Sul, Sudestesee]sul do rio Sdo Francisco e norte do
Uruguai possuem valores de NASH normalmente acer@0&o.

No periodo de SON a previsibilidade mantém-se éiga regides do Atlantico
Leste-Sudeste, norte e centro do rio ParaguaiAm@zonas, e norte do rio Uruguai; os
valores dos coeficientes aumentam na regido donfiosaAraguaia.

Ainda com relagcédo ao coeficiente de NASH apreserdsrajustes das séries de
valores de vazdes observados e estimados paraatr® d@B’s com melhores valores (ver
Figura G.4) do coeficiente de NASH e os quatro Ri&'s menores valores de NASH (ver
Figura G.5).

Os maiores valores de NASH podem ser observadd3B68 — Santo Antbnio
(287) e PB62 — Samuel (279) — Bacia Amazonas; RB3®Qcurui (275) Bacia Tocantins-
Araquaia, PB30 — Jupia (245) bacia do rio Tietéc{Bao Parana); ja os menores sao os dos
PB45 — Pedra do Cavalo (254) — Atlantico Leste, PBXueimado (158) — Sao Francisco,
PB81 — Castro Alves (98) e PB83 — Sao José (1&&cta do Uruguai.
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Figura 5.68 — Valores do coeficiente de NASH na sérde previsdo de vazao mensal (1998-2003) a partir
do Modelo 6 — ACP/PARX definidos para cada Posto Ba
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Figura 5.69 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de dezembro, janeiro e
fevereiro (1998-2003) a partir do Modelo 6 — ACP/PRX definidos para cada Posto Base
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Figura 5.70 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de marco, abril e maio
(1998-2003) a partir do Modelo 6 — ACP/PARX definids para cada Posto Base
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Figura 5.71 — Valores do coeficiente de NASH na prisdo de vaz&o dos meses de junho, julho e agosto
(1998-2003) a partir do Modelo 6 — ACP/PARX definids para cada Posto Base
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Figura 5.72 — Valores do coeficiente de NASH na prsdo de vaz&o dos meses de setembro, outubro e
novembro (1998-2003) a partir do Modelo 6 — ACP/PAR definidos para cada Posto Base
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5.2.8Andlise Comparativa dos Modelos de Previsdo de \daza

A principio apresentaremos uma breve analise daggsdes obtidas para cada
um dos modelos como base nas variaveis explamatdigds significativas, ou seja, as mais
utilizadas nas regressoes geradas. Em seguid& famna avaliacdo detalhada dos resultados
das previsdes de vazbes mensais de acordo comutuesidas regressdes e suas variaveis
explanatodrias, dos métodos de manutencdo da eatraburelacional das séries de vazdes
afluentes e as vazoes previstas, e os diferentézdpe de analise de previsdo. Os modelos
em analise nesta tese sdo: Modelo 1 — CRD/PAR, Ma2le- CRD/PARX, Modelo 3 —
CVZ/PARX1, Modelo 4 — CVZ/PARX2, Modelo 5 — ACP/PARModelo 6 — ACP/PARX.

5.2.8.1 Andlise das regressdes dos modelos

Todos os modelos de regressdo fazem uso de varianeidgenas, ou seja,
aquelas que fazem parte da sua propria série aes gathdo utilizadas entre 1 e 11 meses de
antecedéncias, lagl e lagll, respectivamente. Hestemodelos CRD/PAR e ACP/PAR
fazem uso somente de variaveis endogenas. O megiast modelos faz uso de variaveis
enddgenas associadas a algum tipo de variavel eapga seja, fora de sua série temporal.
Trés modelos CRD/PARX, CVZ/PARX2 e ACP/PARX fazemoude indices climaticos
como variavel explanatoria de suas regressoes.aspermmodelo CVZ/PARX2 faz uso dos
indices climaticos associados a algum outro tippat@&ével exégena, neste caso, com dados
de vazoes afluentes padronizadas de outros Poates(BB’s) com um més de antecedéncia
(lagl). O modelo CVZ/PARX1 faz uso apenas das wwzées PB’s como variavel
explanatoria.

Assim, os modelos fazem uso do seguinte nUmeraud@eis a serem testadas na
determinacdo de suas regressdes: CRD/PAR e ACPf@aBuem 11 variaveis endogenas;
CRD/PARX e ACP/PARX possuem 38 variaveis, senderidogenas e 27 exdgenas (indices
climaticos); CVZ/PARX1 possui 98 variaveis, sendoehddgenas e 87 exdgenas (vazbes de
outros PB’s); e 0 CVZ/PARX2 possui 125 variaveendo 11 endogenas e 114 exdgenas (27
indices climéaticos e 97 vazbes de outros PB’s).

Intuitivamente os modelos com maior nimero de vaiem sua matriz de

selecdo possuem maiores chances de produziremasameh maiores eficiéncias. Podemos
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confirmar tal assertiva, a partir dos valores der€lacdo média e Erro Médio Absoluto —
EMA, entre as regressdes mensais para os 88 PB'ditdwentes modelos, como apresentado
na Tabela 5.6. Ainda neste Quadro, sdo apresensada8 variaveis mais significativas ou

mais influentes nas regressoes dos diferentes omdel

Tabela 5.6 - As 10 variaveis mais frequentes e astaisticas médias
dos ajustes nas regressfes dos diferentes modelos.

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6
CRD/PAR CRD/PARX CVZ/PARX1 CVZ/PARX2 ACP/PAR ACP/PARX

lagl 60,6% lagl 85,3% lagl 45,9% lagl 46,5% lagl ,6%0 lagl 59,3%

lag2 11,7% lag2 17,3% lag2 15,2% lag2 16,9% lag2 ,7%1 lag2 11,7%

lag3 9,1% lag3 13,3% lag3 11,8% lag3 12,5% lag3 1%9, lag3 9,1%

lagll  7,0% AMQ, 105% PB63, 95% PB7Q, 96% lagll 7,0% AMQ, 8,0%

lag5  65% TNl 95% PB7@y 95% TNLy 91% lags  65% TNk 7,4%

lag7 59%  lag5 _ 9.2% PBlY 86%  lagd  90% lag7 59%  lagll  6,9%

lag9  57%  lagd  86%  lagb  85% PBG3 89%  lag9  57% lag5 6.5%

lag4 57% ZW3;  8,0% lag5 8,1% PBl1y 8,8% lag4 5,7% lag7 6,4%

lag10 5,3% lagll 7,6% lag4 8,0% AME 8,5% lag10 5,3% lag10 6,3%

lag6 51% lag6 74% PB4 7.9% lag6 8,3% lag6 51% ASBM 6,3%

Correl 0,69 Correl 0,75 Correl 0,81 Correl 0,85 Correl ,430 Correl 0,55

EMA 0,49 EMA 0,46 EMA 0,41 EMA 0,37 EMA 0,66 EMA ()4

Fonte: Producao do préprio autor.

Com relacdo as 10 variaveis mais frequentes nolmmdverifica-se que todos
eles possuem as variaveis enddgenas de lagl, lag3,emesta ordem, como as variaveis com
maior capacidade de explicar a variabilidade da®es afluentes aos diferentes PB’s, nos
quatro primeiros modelos e a variabilidade dosrescdos diferentes Coeficientes Principais
(CP’s), para os dois ultimos modelos. Entre os hosdgue usam apenas variaveis enddégenas
a quarta mais frequente € a de lagll com 7,0% ndslos CRD/PAR e ACP/PAR.

As variaveis de lagl compdem entre 45,9% das eggagbs Modelos
CVZ/PARX1 a 85,1% das regressfes dos Modelos CRR¥RAAs de lag2 variam entre
11,7% para os modelos CRD/PAR, ACP/PAR e ACP/PARX7,3% do CRD/PARX. As de
lag3 variam entre 9,1% para os modelos CRD/PAR, /RER e ACP/PARX, a 13,3% do
CRD/PARX.

Entre as variaveis exdégenas os modelos CRD/PARXCE/RARX que usam
exclusivamente, indices climaticos como este tpwatiavel em suas regressdes, AM@
TNl como quarta e quinta variaveis mais frequentes.OA\Y compbe 10,5% das
regressdes do modelo CRD/PARX e 8,0% das regreskbesodelo ACP/PARX, TNk
compde 9,5% das regressdes do modelo CRD/PARX % dds regressdes do modelo
ACP/PARX. Cabe lembrar que AMO representa a Ostalagtlantica Multidecadal e TNI o



213

indice Trans—NINO. Cabe mencéo de dois indicesatioms que se mostraram importantes.
O indice ZW3 aparece como o oitavo mais frequeBt@%) nas regressdes do modelo
CRD/PARX, este indice foi proposto nesta tese eesgmta a média dos ventos zonais entre
15N-5N e 150W-180W, area um pouco acima do NJNO indice ASBM (Anomalia de
TSM na Confluéncia do Atlantico Sul nas CorrentaseeBrasil-Malvinas) proposto na tese
de doutorado de Cataldi (2008) apresenta-se cod&zimo indice mais frequente (6,3%) nas
regressdes do modelo ACP/PARX corroborando o estadutado autor.

Nos modelos que utilizam como variaveis exogenasvamdes afluentes
padronizadas dos outros PB’s com lagl, tem-se gomais representativos nas regressdes 0s
dados de PB19), PB63., e PB7Qi;. Para o Modelo CVZ/PARX1, que utiliza
exclusivamente este tipo de variavel como exdgenauas regressoes, os PBJ,PB63.1) e
PB7Q.1) aparecem como, quarta, quinta e sexta variaveis freguentes com os percentuais
de 9,5%, 9,5% e 8,6%, respectivamente. No modeld/BAMRX2 que utiliza este tipo de
variavel associada aos indices climaticos comosiagogenos de suas regressoes, o BB70
aparece como a quarta variavel com 9,6%, em séB®3.;) com 8,9%, e em oitavo 0
PB19.1) com 8,8%. Neste modelo, entre as variaveis formaéts PB’s tem-se as variavel

TNI1) e a vazéo de lag4, como percentual de 9,1 eekpectivamente.

5.2.8.2 Andlise das previsfes de vazées dos modelos

O Operador Nacional do Sistema (ONS) com o objati@cevitar interpretacdes
conflitantes e/ou subjetivas desenvolveu o coefteieDistancia Multicritério (DM)ONS,
2010b).Este utiliza de forma agregada os coeficientes A8HNe do Erro Médio Absoluto
Percentual — EMPA, onde quanto mais proximo de peioM melhor é o modelo. Essa
métrica foi utilizada na analise comparativa emtrprevisdo de vazdes realizadas para 0s
diferentes modelos utilizados nessa tese.

A previsao de vazdes mensais foi realizada entemos de 1998 e 2003 (6 anos),
neste estudo optou-se pela andlise desta paragomtes periodos: toda a série de dados
(Série); e separadamente para os meses de dezganieiny e fevereiro (DJF); marco, abril e
maio (MAM); junho, julho e agosto (JJA); e setemhootubro e novembro (SON). Entende-
se que a definicdo destes periodos preservam-agtafsticas mensais como um todo e dos

meses Umidos e secos.
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A determinacdo de DM é efetuada a partir do caldalovalor do coeficiente de
NASH e do valor do EMPA para um determinado peridéama série de dados, neste caso,
tal série € composta de valores de vazdes obsareapeevistas para um determinado Posto
Base (PB). Assim, para um PB teremos 11 valord3Mecinco para cada um dos periodos
definido (série, DJF, MAM, JJA, SON) e seis segundodiferentes modelos de previsao
(CRD/PAR, CRD/PARX, CVZ/PARX1, CVZ/PARX2, ACP/PARACP/PARX). Portanto, a
comparacao entre os diferentes PB’'s como o maigeefe, ou seja, menor valor de DM foi
executado segundo os diferentes modelos e difsrpetéodos. Os valores de DM de todos os
PB para os diferentes modelos nos periodos defipddem ser observados nos Quadros H.1
a H.5 e nas Figuras H.1 a H.5.

A comparacdo entre os modelos, que € 0 nosso \ahjetirealizada definindo
para cada periodo, em que modelo o PB em estudsaiou o0 menor valor de DM, isto é,
maior eficiéncia. Logo, esses resultados compastiioram apresentados de diferentes
formas, a principio foi definido para um PB no pdd previamente definido qual modelo
apresenta o menor valor de DM, a visualizacdo d#sfiaicdo pode ser observada de trés
formas: na forma grafica nas Figuras 5.73 a 5.@7/omma tabular no Quadro 5.7(a,b) e na
forma de mapas nas Figuras 5.78 a 5.82. ApoOs defim melhor modelo para um
determinado PB em um determinado periodo, procseositetizar estes dados definindo
para os 88 PB'’s o percentual destes para cada endefehido, de acordo. Tal informacéao foi

apresentada de forma percentual na Tabela 5. 7ueaF3¢83.
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Figura 5.73 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo a série de vazdes mensais (8-2003)
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Fonte: Producéo do préprio autor.

Figura 5.74 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses dezembjaneiro e fevereiro (1998-2003)
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Fonte: Producéo do préprio autor.

Figura 5.75 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses marco,ridle maio (1998-2003)
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Figura 5.76 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vaz8es dos meses junho,lfio e agosto (1998-2003)
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Figura 5.77 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses setemboutubro e novembro (1998-2003)
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Multicritério para os diferentes periodos de analie de previsdo de vazdes mensais (1998-2003)

Posto Base Anual DJF MAM JJA SON
PB1 CRD-PAR ACP-PARX CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB2 CRD-PARX CRD-PARX CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB3 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX ACP-PAR ACP-PAR
PB4 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX CRD-PAR CRD-PARX
PB5 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX CRD-PAR CRD-PARX
PB6 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB7 ACP-PARX CRD-PARX ACP-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB8 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX CRD-PARX
PB9 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX CRD-PARX

PB10 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX CRD-PARX
PB11 CRD-PARX CRD-PARX ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB12 ACP-PARX ACP-PARX ACP-PARX CRD-PARX CRD-PARX
PB13 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR
PB14 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR
PB15 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR
PB16 ACP-PARX ACP-PARX ACP-PARX ACP-PAR ACP-PAR
PB17 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB18 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB19 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CVZ-PARX1 ACP-PAR
PB20 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PARX CRD-PAR ACP-PAR
PB21 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR ACP-PARX ACP-PAR
PB22 CRD-PAR CRD-PARX CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB23 ACP-PARX CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB24 CRD-PAR CRD-PARX ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB25 CRD-PAR CRD-PARX CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB26 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR
PB27 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX CRD-PAR ACP-PAR
PB28 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PAR ACP-PAR
PB29 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PARX ACP-PAR ACP-PAR
PB30 CRD-PARX ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB31 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PAR CVZ-PARX2
PB32 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB33 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR
PB34 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX ACP-PAR ACP-PAR
PB35 ACP-PAR ACP-PARX CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR
PB36 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB37 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB38 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB39 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB40 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CVZ-PARX1 CRD-PARX
PB41 ACP-PARX ACP-PARX CRD-PAR CVZ-PARX2 ACP-PAR
PB42 ACP-PAR CRD-PAR CVZ-PARX1 ACP-PARX ACP-PARX
PB43 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR
PB44 ACP-PAR CRD-PARX ACP-PAR CVZ-PARX2 ACP-PARX

Fonte: Producéo do préprio autor.
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Multicritério para os diferentes periodos de analis de previsdo de vazdes mensais (1998-2003)

Posto Base Anual DJF MAM JJA SON
PB45 ACP-PAR CVZ-PARX2 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB46 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX CRD-PAR CRD-PARX
PB47 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR
PB48 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX ACP-PAR
PB49 CRD-PARX CRD-PARX CVZ-PARX2 CRD-PARX CRD-PAR
PB50 ACP-PAR ACP-PARX ACP-PAR ACP-PAR CRD-PARX
PB51 CRD-PAR CVZ-PARX1 CRD-PAR CVZ-PARX1 CRD-PAR
PB52 ACP-PAR CVZ-PARX2 ACP-PAR ACP-PARX ACP-PAR
PB53 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB54 ACP-PAR ACP-PAR CVZ-PARX1 CRD-PARX ACP-PARX
PB55 CRD-PARX CRD-PARX CVZ-PARX1 CRD-PARX ACP-PARX
PB56 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB57 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR ACP-PARX
PB58 ACP-PAR ACP-PAR CVZ-PARX2 CRD-PAR ACP-PARX
PB59 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PARX CRD-PARX ACP-PAR
PB60 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PARX ACP-PAR
PB61 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR
PB62 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR
PB63 CRD-PAR CRD-PAR CVZ-PARX1 CVZ-PARX2 ACP-PAR
PB64 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB65 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB66 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB67 ACP-PAR ACP-PARX ACP-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB68 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB69 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB70 ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB71 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB72 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR ACP-PARX
PB73 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR
PB74 ACP-PAR CRD-PAR ACP-PARX CRD-PARX ACP-PARX
PB75 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB76 CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB77 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PARX
PB78 ACP-PAR CRD-PARX CRD-PAR ACP-PAR CRD-PARX
PB79 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX CRD-PAR
PB80 ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR CVZ-PARX2 ACP-PARX
PB81 CRD-PARX CRD-PAR CRD-PAR CRD-PARX ACP-PAR
PB82 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR CRD-PAR
PB83 CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR
PB84 CRD-PAR CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PARX
PB85 ACP-PAR CRD-PARX CRD-PAR CVZ-PARX2 ACP-PAR
PB86 ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR ACP-PAR
PB87 CRD-PAR CRD-PARX CRD-PAR CVZ-PARX1 ACP-PAR
PB88 CRD-PAR ACP-PAR CRD-PAR CRD-PAR ACP-PARX

Fonte: Producéo do préprio autor.




218

Figura 5.78 — Definicdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia

Multicritério segundo a série de vazdes mensais (8-2003)
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Figura 5.79 — DefinicAdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses de dezambaneiro e fevereiro (1998-2003)

Fonte: Producao do préprio autor.
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Figura 5.80 — DefinicAdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses de margdyril e maio (1998-2003)
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Figura 5.81 — DefinicAo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazées dos meses de juntjalho e agosto (1998-2003)
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Figura 5.82 — DefinicAdo do melhor modelo para cadBosto Base de acordo com o coeficiente Distancia
Multicritério segundo as vazdes dos meses de setamboutubro e novembro (1998-2003)
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Tabela 5.7 — Distribuicdo percentual dos 88 Post&ase nos modelos, considerando os melhores valodas
Distancia Multicritério para os diferentes periodosem analise.

| Série | DJF | MAM | JIA SON

CRD/PAR 34.1% 40.9% 39.8% 37.5% 10.2%
CRD/PARX 6.8% 13.6% 4.5% 21.6% 25.0%
CVZ/PARX1 0.0% 1.1% 4.5% 4.5% 0.0%
CVZ/PARX2 0.0% 2.3% 2.3% 5.7% 1.1%
ACP/PAR 53.4% 34.1% 38.6% 26.1% 29.5%
ACP/PARX 5.7% 8.0% 10.2% 4.5% 34.1%
Total 100% 100% 100% 100% 100%

Melhor modelo ACP-PAR CRD-PAR CARC%ED?RRe CRD-PAR ACP-PARX

Segundo melhor modelo CRD-PAR ACP-PAR CARC%EZ;R;: ACP-PAR ACP-PAR

Fonte: Producao do préprio autor.

Figura 5.83 — Distribui¢éo percentual dos 88 Postdase nos modelos, considerando os melhores valores
da Distancia Multicritério para os diferentes perialos em analise
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De acordo com a definicdo dos melhores valores MepBra cada um dos 88

Postos Base (PB’s) de acordo com os modelos eiodpedefinido, verifica-se que para a

série completa de previsdo de vazbes (1998-2003p5b8los PB’s obtiveram os menores

valores de DM nas previsdes de vazdes determinpelaso modelo ACP/PAR; para o

periodo de dezembro, janeiro e fevereiro, 40,9%RR's possuem menores valores de DM

no modelo CRD/PAR; no periodo de marco, abril eomd9,8% dos PB’s obtiveram maior

acuracidade na previsao de vazdes a partir do m@RD/PAR; para junho, julho e agosto,

as melhores previsdes foram observadas no moddlRAR; finalmente para o periodo de



224

setembro, outubro e dezembro a maior eficiéncidifpra foi verificada nos modelos do tipo
ACP/PARX.

A partir da determinacédo dos melhores modelos ulkteapara os diferentes PB’s
em diferentes periodos, observa-se que ha umarpne@iocia dos modelos do tipo Periddico
Autorregressivo (PAR) como 0s que se apresentans efatientes na maioria dos PB’s
87,5%, os 12,5% restante sdo de modelos que aiilestrutura Periddica Autorregressiva
com Variaveis Exdégenas (PARX).

Nos periodo DJF mantém-se a predominancia de nodeldipo PAR como os
mais eficientes com 75% dos PB’s, e 25% para o8pdoPARX. No periodo ha um sutil
aumento, mas podemos considerar que MAM possuistnmeomportamento observado em
DJF, agora com 78,4% para PAR e 21.6% para PARX.

Nos meses JJA, onde ha o inicio do periodo se@grande maioria dos PB's,
observa-se um decréscimo dos modelos do tipo PAR as mais eficientes, mas eles ainda
permanecem como maioria, na medida em que 63,6%ndseficientes sdo do tipo PAR e
36,4% séo do tipo PARX.

Para o periodo SON ha uma inversao no tipo de se@ee com previsdes mais
eficientes, onde 39,5% PB’s possuem como maisefies os modelos do tipo PAR e 60,5%
do tipo PARX. No periodo SON observa-se ainda qué6®5% dos modelos do tipo PARX
sdo formados de 59,4% de modelos que utilizam sxelmente indices climaticos como
variaveis exogenas e 1,1% é formado pelo modeloagsecia indices climaticos com as
vazbes padronizadas com lagl dos outros PB’s. Igesiedo o0 modelo que utiliza apenas as
vazoes padronizadas com lagl dos outros PB’s n&seagou nenhum PB de DM menor que
0s dos outros modelos PARX.

Analisando os diferentes métodos de manutencao sttatwea correlacional
espacial segundo a Distancia Multicritério (DM)rgpaada um dos 88 Postos Base (PB’s) nos
diferentes periodos de analise, verifica-se qua gae para a série mensal de previsao de
vazbes, ha uma predominéncia nos modelo do tiptisende Componentes Principais (ACP)
CcoOmo 0s que se apresentaram mais eficientes, aunsepores valores de DM em relacéo aos
outros modelos utilizados, com um total de 59,1% @&®’'s, contra 40,9% do método
Correlacédo de Ruidos (CRD). No periodo que usadosirie de vazfes previstas, o método
de correlagéo explicita ou Correlagéo de VazdeZ()G\o apresentou nenhum PB com DM

mais baixo que os dos outros métodos.
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No diferentes periodos de andlise ha uma inte@alagtre os métodos CRD e
ACP como os que contém as previsbes mais eficistgendo os valores de DM, onde em
DJF e JJA o método CRD apresentou os modelos cador nigel de previsibilidade para os
diferentes PB’'s com os valores de 54,5% e 59,1%petivamente; nestes periodos 0s
métodos que utilizam ACP possuem um percentual fi@érecia de 42,1% e 30,6%,
respectivamente. Os modelos do tipo CVZ apresantaB4% e 10,20% dos PB'’s,
respectivamente, com melhores valores de DM.

No periodo MAM e SON ha uma inversdo onde os mé&tcWGP mostraram
maiores percentuais de eficiéncia em modelos segondalor de DM dos PB'’s, onde o
percentual € de 48,8% e 63,6%, respectivamentea &ameétodos CRD observam-se 0s
percentuais sao de 44,4% para MAM e 35,2% para $DMNetodo CVZ apresenta para esses
periodos 6,8% em MAM e 1,1% em SON, como o pere¢rtta PB’s com previsbes mais
acuradas que as utilizadas nos outros modelos.

Segundo o método e o tipo de regressdes verificqieepara periodo da série
completa os modelos do tipo ACP/PAR apresenta unormavel de previsibilidade
representado por um total 53,4% dos PB’s e 34,1% @& RD/PAR; em DJF tem-se 40,9%
dos PB’s para CRD/PAR e 34% para ACP/PAR; em MAN-g& 39,8% dos PB’s para
CRD/PAR e 38,6% ACP/PAR; em JJA tem-se 38% dos RBsa CRD/PAR e 26%
ACP/PAR; e em SON tem-se 34,1% dos PB’s para ACR}IA 29,5% ACP/PAR.

Avaliando os modelos do tipo Periodico Autorregressom Variaveis Exdgenas
(PARX) verifica-se que 0s modelos que utilizam soteindices climaticos sdo mais
eficientes dos que usam indices climaticos juntm c@zdes dos outros Postos Base ou
somente vazdes dos outros Postos Base. Para odomape utilizam somente indices
climaticos os percentuais de PB’s sdo os seguiise 21,5%, DJF 21,5%, MAM 14,7%,
JJA 26,1% e SON 59,1%; para os modelos que possolrn variaveis explanatorias vazoes
dos outros Postos Base 0s percentuais de PB’ssssegaintes: Série 0,0%, DJF 3,4%, MAM
6,8%, JJA 10,2% e SON 1,1%.

Para o periodo completo de previsao verifica-se predominancia do uso de
modelos sem variaveis exogenas. Para regidao do &raaz Tocantins-Araguaia e Atlantico
Leste, a predominéncia é de modelos do tipo CRD/RARCP/PAR. Nas regibes do

Atlantico Sudeste e na maior parte da Bacia don@agamaior frequéncia € de modelos do
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tipo ACP/PAR. Na regido noroeste do Parana e mwrtgo Uruguai a maioria dos modelos
sao do tipo CRD/PAR.

Para o periodo DJF a regido do rio Amazonas, Alaglacatins, noroeste do
Parana o método CRD é o mais frequente. Nas redgd@es Uruguai, Atlantico Sul e na
Bacia do Parana, ndo ha um predominio claro estmaéiodos CRD e ACP. Neste periodo
surgem apenas trés PB’s que utilizam métodos dddWZ na regido do Atlantico Sudeste. A
grande maioria dos modelos utilizam apenas vasaeeitorregressivas, os modelos que
fazem uso de variaveis exdégenas ndo apresentaibulisio espacial definida.

No periodo MAM permanece o predominio modelosaaiido apenas variaveis
enddgenas. Modelos do tipo ACP/PAR predomina néaeda Bacia do Parand, Atlantico
Sudeste. Na bacia do Parana o noroeste utilizaanenaior parte modelos do tipo CRD/PAR,
junto com a regido Amazonica, Araguaia-Tocantingtléntico Leste e parte do Atlantico
Sudeste. O numero de PB’s utilizando métodos ao@W@Z obteve um aumento sutil, ainda
insignificante em relagdo aos outros métodos, ilwadds no centro-norte da Bacia do rio
Parana.

O periodo JJA inicia o periodo seco na maior pdo® 88 PB’s, o numero de
modelos do tipo CRD/PARX apresenta predominio gaiceda Bacia do Araguaia-Tocantins
e norte da Bacia do rio Parana. Os métodos doAp® comecam a diminuir em quantidade
e ficarem mais espacadas. O nimero de modelop@@t/Z aumenta mais um pouco, ainda
de forma sutil e muito espacado; apenas um peqgempo de modelos se encontram
agregados na regiao do Atlantico Sudeste e suBidd-&ancisco.

Os meses de SON apresentam um predominio claroodelos do tipo ACP,
onde modelos do tipo ACP/PAR sédo encontrados nie aor rio Uruguai e sul do Parana. As
regides Atlantico Sudeste, norte do Paranda, Aragliacantins e sul do Amazonas predomina
0os modelos do tipo ACP/PARX. Modelos do tipo CRDAaparecem concentrados na
regidao norte, central e leste da Bacia do ParamileMs do tipo CRD/PAR possuem um

namero extremamente baixo e limitado a regifes catidmtico Leste-Sudeste e Parana.
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6 CONCLUSOES

Neste estudo foram desenvolvidas metodologiaslggdio simultanea de vazdes
mensais aos aproveitamentos hidroelétricos (PdB&se — PB’s) do Sistema Interligado
Nacional (SIN) a partir de modelos estatisticos lguem em consideracdo a manutencao da
estrutura espacial dos reservatorios e suas opiedaom aspectos climaticos.

Os métodos analisados na manutencao de estrupaciasie correlacdo entre os
PB’s usaram Correlacdo dos Residuos Preditivos JC8@relacdo Explicita com Vazdes de
outros PB’s (CVZ) e Analise de Componentes PrinsigdACP). Os modelos definidos
utilizaram estruturas periodicas autorregressi®SR() e periddicas autorregressivas com
variaveis exdogenas (PARX). Como variaveis exogemids&zam-se 27 indices climaticos: 22
indices climéaticos disponiveis no sitio National Oceanic and Atmosfheric Administration
(NOAA), um indice definido por CATALDI (2008) e qua indices definidos nessa tese a
partir dos dados disponiveis no sitio e International Research Institute for Climatelan
Society(IRI).

A métrica de comparacdo entre os modelos utiliZada coeficiente Distancia
Multicritério (DM) desenvolvido pelo Operador Naca do Sistema (ONS), este utiliza de
forma agregada os coeficientes de NASH e o Erroid/lédrcentual Absoluto (EMPA).

Na analise das regressdes, quanto a sua estriterdica-se um melhor
desempenho dos modelos do tipo PAR quando se daatsérie de previsdo (1998-2003), e
para os meses dezembro, janeiro e fevereiro (Dd&jco, abril e maio (MAM), e junho,
julho, e Agosto (JJA). Para o periodo de setenturtybro e novembro (SON), a uma maior
eficiéncia preditiva € observada para modelosmnRARX.

Os modelos que utilizam os métodos de manutenca@&stdeura espacial do tipo
CVZ mostraram-se pouco eficientes; os métodos CRDnsais eficientes nos periodos DJF e
JJA; j& os métodos ACP possuem uma eficiéncia supey periodo completo da série e nos
periodos MAM e SON, de acordo com os dados utiligateste estudo.

Segundo os tipos de modelos, verifica-se que, par@riodo serial, os melhores
resultados apresentados foram dos modelos ACP/RAR;periodo DJF os melhores
desempenhos sdo dos modelos do tipo CRD/PAR; niodoeMAM ha na pratica uma
equivaléncia, podendo ser usado os modelos CRD/BARCP/PAR; no periodo JJA 0s
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modelos do tipo CRD/PAR séo superiores em capaeigeetitiva; e no periodo SON tem-se
ACP/PARX.

Avaliando os modelos do tipo Periodico Autorregressom Variaveis Exdgenas
(PARX) verificam-se que os modelos que utilizam eota indices climaticos sdo bem mais
eficientes dos que usam indices climéaticos assosiad vazdes dos outros Postos Base ou
somente vazdes dos outros Postos Base.

Modelos com indices climaticos como variaveis exageaparecem com bom
desempenho a partir do periodo JJA onde mais ded2@%B’s apresentam o CRD/PARX
como o melhor modelo. Neste periodo se inicia dopgerseco na maior parte dos 88 PB'’s,
culminando no periodo SON onde ha um predominio rdodelos do tipo ACP/PARX
apresentando como melhor modelo para mais de 68%HBG.

Em uma andlise geral, constata-se que ndao ha urmelopredominante no SIN
para todos os meses do ano. Os melhores métoduamigencdo da estrutura de correlagao
entre vazoes afluentes e previstas sdo os que asaRD e a ACP, modelos do tipo PAR
apresentam melhor desempenho na maioria dos medes Postos Base do SIN; ja os
modelos do tipo PARX mostram boa eficiéncia preditno periodo junho a agosto e
predominancia entre os meses de setembro a novembro

Assim, apesar da ndo predominancia de um modefaappode-se obsevar nesta
tese alguns caminhos metodoldgicos mais promissmre® aprofundamento dos estudos
existentes utilizando CRD. Os modelos do tipo AG#traram-se bastante competitivos com
relacédo as outras metodologias, devendo ser irduid desenvolvimento de estudos futuros.
Acreditamos que, no aprimoramento de tal técnicgirsuuma opcao de modelagem bastante
facil e robusta na operagéo conjunta do SIN, poaleed Gtil a0 ONS.

Estudos modernos apontam a melhoria do desempenmodelos de previsao de
afluéncia a partir da insercéo de variaveis expéares formadas por indices climaticos. Tais
conclusdes tornaram-se senso comum, pela atuagiesdadices climaticos na fisica do
processo de geracdo de precipitacbes e vazdes, @émaltos niveis de correlacéo,
observados numericamente, entre as séries de vambdebversas regides brasileiras e tais
indices climaticos.

No estudo desenvolvido nesta tese, observa-se quecesso descrito ndo se
confirmou para todas as regides e todos os meses@oOs modelos PARX com uso de

indices climaticos apresentam bom desempenho riodpeseco das bacias no norte do
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Brasil, no Amazonas e Araguaia-Tocantins; e celeste brasileiro no Atlantico Leste e na
maioria dos rios que formam a Bacia do Parana.

De uma forma geral, para todo o periodo de analdsserva-se uma
predominancia de modelos do tipo CRD/PAR e ACP/PgdRa regido do Amazonas,
Tocantins-Araguaia e Atlantico Leste. Nas regidesAtantico Sudeste e na maior parte da
Bacia do Parana a maior frequéncia é de modeldjpd®CP/PAR. Na regido noroeste do
Parana e norte do rio Uruguai a maioria dos mods#loglo tipo CRD/PAR.

Entre os indices climaticos avaliados destacam-8&810 (Oscilacdo Atlantica
Multidecadal) e TNI (Trans—NINO). Entre os indiga®postos nesta tese, apenas o ZW3,
Ventos Zonais a 925mb na regido 15N-5N e 150W-18@¢iado um mais ao norte do Nio
apresentou-se eficiente, principalmente no modeRDARX, onde este foi a oitava
variavel mais utilizada representando seu uso 6 &as 1.056 equacbes geradas. As
variaveis ZW1 (10S-20S,30W-45W), ZW2 (5S-15S,10080W/) e SST1 (5S-20S,90W-

130W), ndo melhoraram o desempenho dos modelos PARX
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CODIGO X TIPO DE
ONS NOME BACIA RIO SITUACAO SERIE
269 BALBINA Amazonas Uatuma Operacgdo Natural
288 BELO MONTE Amazonas Xingu Expansao Natural

302 BELO MONTE Complementar Amazonas Xingu Expansaq atumdl

293 BELO MONTE Jusante Amazonas Xingu Expansag il f
292 BELO MONTE Principal Amazonas Xingu Expansdo| ifisial
280 COARACY NUNES Amazonas Araguari Operagéo Natural
228 COLIDER Amazonas Teles Pires Expanséao Natural
277 CURUA-UMA Amazonas Curua-Una Operagéo Natura
291 DARDANELOS Amazonas Aripuand Operagéo Natura
297 FERREIRA GOMES Amazonas Araguari Expanséo Natural
296 GUAPORE Amazonas Guaporé Operacao Natural
285 JIRAU Amazonas Madeira Expansao Natura]
145 RONDON Il Amazonas Comemoracao Operacéo Natural
279 SAMUEL Amazonas Jamari Operagédo Natura]
287 SANTO ANTONIO Amazonas Madeira Expanséo Natural
290 SANTO ANTONIO DO JARI Amazonas Jari Expanséo UKkt
229 TELES PIRES Amazonas Teles Pires Expansao Natura
255 IRAPE Atlantico Leste Jequitinhonha Operacdo| uht
188 ITAPEBI Atlantico Leste Jequitinhonha Operagdo| atuxal

254 PEDRA DO CAVALO Atlantico Leste Paraguacu Opeoacgd |Natural
283 SANTA CLARA MG Atlantico Leste Mucuri Operacéo |Natural

115 CAPIVARI CACHOEIRA Atlantico Sudeste Capivari-Cachiaei | Operagdo Natural
318 HENRY BORDEN Atlantico Sudeste Cubatéo Operacdq ificdat
116 PEDRAS Atlantico Sudeste Rio das Pedras Operacadatural

196 ROSAL Atlantico Sudeste Itabapoana Operagag rhlatu
101 SALTO PILAO Atlantico Sudeste Itajai-Agu Opdia¢ | Natural
148 AIMORES Doce Doce Operacdo Natural
183 ANTONIO DIAS+SA CARVALHO Doce Piracicaba e Sewer| Operac&o Natural
141 BAGUARI Doce Doce Operacdo Natural
149 CANDONGA Doce Doce Operacdo Natural
262 GUILMAN-AMORIM Doce Piracicaba Operacgéo Natural
144 MASCARENHAS Doce Doce Operacgdo Natural
263 PORTO ESTRELA Doce Santo Antdnio Operacgéo Natural
134 SALTO GRANDE Doce Doce Operacgdo Natural
18 AGUAVERMELHA Grande Grande Operacgdo Natural
14 CACONDE Grande Pardo Operacéo Natural
1 CAMARGOS Grande Grande Operacéo Natural
8 ESTREITO Grande Grande Operagéo Natura
15 EUC DA CUNHA Grande Pardo Operagédo Natural
211 FUNIL-GRANDE Grande Grande Operacgéo Natura]
6 FURNAS Grande Grande Operacéo Natural
10 IGARAPAVA Grande Grande Operacgédo Natural
2 ITUTINGA Grande Grande Operacgdo Natural
9 JAGUARA Grande Grande Operacgdo Natural
16 LIMOEIRO Grande Pardo Operacdo Natural
17 MARIMBONDO Grande Grande Operacgédo Natural
7 MASCARENHAS DE MORAES Grande Grande Operacéo Nhtura
12 PORTO COLOMBIA Grande Grande Operagéo Natural
11 VOLTA GRANDE Grande Grande Operagédo Natural
81 BAIXO IGUACU Iguacu Iguacu Expanséo Natural
74 FOZ DO AREIA Iguacu Iguagu Operacéo Natural
72 FUNDAO Iguagu Jordao/Iratim Operacgédo Natural
73 JORDAO Iguacu Jordéo e lguacgu Operacgdo Natural
70 JORDAO Iguacu Jordao e lguagu Operacgdo Atrtificial
222 SALTO CAXIAS Iguacu Iguacu Operacdo Natural
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CODIGO X TIPO DE
ONS NOME BACIA RIO SITUACAO SERIE

78 SALTO OSORIO Iguacu Iguacu Operagéo Natural
77 SALTO SANTIAGO Iguacu Iguacu Operacgdo Natural
71 SANTA CLARA PR Iguacu Jordao Operacgdo Natural
76 SEGREDO Iguacgu Iguagu Operagéo Natura
75 SEGREDO + DESVIO Iguacu Iguacu Operacéo Artificia
284 14 DE JULHO Jacui Antas Operagéo Natural
98 CASTRO ALVES Jacui Taquari-Antas Operacdo Natural
114 DONA FRANCISCA Jacui Jacui Operacéo Natural
110 ERNESTINA Jacui Jacui Operacéo Natural
113 ITAUBA Jacui Jacui Operacgéo Natural
112 JACUI Jacui Jacui Operacgéo Natural
97 MONTE CLARO Jacui Taquari-Antas Operagéo Natural
111 PASSO REAL Jacui Jacui Operacéo Natural
259 ITIQUIRATE Il Paraguai Itiquira Operacgéo Nl
295 JAURU Paraguai Jauru Operagéo Natural
278 MANSO Paraguai Manso Operagédo Natura]
281 PONTE DE PEDRA Paraguai Correntes Operacao Natura
127 ANTA Paraiba do Sul Paraiba do Sul Expansao ifickat
129 ANTA Paraiba do Sul Paraiba do Sul Expansdgo urhlat
303 FONTES Paraiba do Sul Ribeiréo das Lajgds ~ Operacd Artificial
123 FUNIL Paraiba do Sul Paraiba do Sul Operacdg turdla
299 ILHA DOS POMBOS Paraiba do Sul Paraiba do Sul ergi@o Atrtificial
130 ILHA POMBOS Paraiba do Sul Paraiba do Sul Operac | Natural
120 JAGUARI Paraiba do Sul Jaguari Operacéo Natural
132 LAJES Paraiba do Sul Ribeiréo das Lajes  Operacartificial
202 LAJES / PEREIRA PASSOS / FONTHES Paraiba do Syl beiRio das Lajes | Operagao Natural
131 NILO PECANHA Paraiba do Sul N&o definido Opeoacd |Artificial
121 PARAIBUNA Paraiba do Sul Paraibuna-Paraitinga réyi® Natural
306 PEREIRA PASSOS Paraiba do Sul Ribeirdo das Lajf3peracéo Artificial
197 PICADA Paraiba do Sul Peixe Operagéo Naturgl
122 SANTA BRANCA Paraiba do Sul Paraiba do Sul Qrima | Natural
125 SANTA CECILIA Paraiba do Sul Paraiba do Sul Opfwva | Natural
298 SANTA CECILIA Bombeamento Paraiba do Sul Parathgu Operacgéo Artificial
203 SANTANA Paraiba do Sul Pirai Operacéo Natura|
315 SANTANA Paraiba do Sul Ribeirdo das Lajes Operag | Artificial
304 SANTANA Vertimento Paraiba do Sul Pirai Opecacd |Artificial
126 SIMPLICIO Paraiba do Sul Paraiba do Sul ExpansagArtificial
198 SOBRAGI Paraiba do Sul Paraibuna Operacég Natural
201 TOCOS Paraiba do Sul Pirai Operacéo| Natural
317 TOCOS Vertimento Paraiba do Sul Pirai Operacdg rtifichal
316 VIGARIO Paraiba do Sul Ribeirdo das Lajes Operaca | Artificial
44 ILHA SOLTEIRA Equivalente Parana Tieté e Parana |Operagéo Artificial
244 ILHA SOLTEIRA Equivalente Parana Tieté e Parand |Operacéo Natural
34 ILHASOLTEIRA Parana Parana Operacéo Natura|
66 ITAIPU Parana Parana Operacéo Artificial
266 ITAIPU Parana Parana Operacéo Natural
45 JUPIA Parana Parana Operagdo Artificial
245 JUPIA Parana Parana Operacgéo Natural
46 PORTO PRIMAVERA Parana Parana Operacéo Artificlal
246 PORTO PRIMAVERA Parana Parana Operacgéo Natural
154 SAO DOMINGOS Parana Verde Expanséo Natural
248 BARRA DOS COQUEIROS Paranaiba Claro Operacad Natural
22 BATALHA Paranaiba Sao Marcos Expanséao Natural
32 CACHOEIRA DOURADA Paranaiba Paranaiba Operacdq  urhblat
247 CACU Paranaiba Claro Operagéo Natura
207 CAPIM BRANCO 1 Paranaiba Araguari Operacdo Natural
28 CAPIM BRANCO 2 Paranaiba Araguari Operacao Natural
209 CORUMBA 1 Paranaiba Corumbé Operacéo Natural
205 CORUMBA 4 Paranaiba Corumbé Operacgéo Natural
23 CORUMBA llI Paranaiba Corumba Operacéo Natura]
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ONS NOME BACIA RIO SITUACAO SERIE

24 EMBORCACAO Paranaiba Paranaiba Operacad Natural
99 ESPORA Paranaiba Corrente Operacéag Natural
261 FOZ DO RIO CLARO Paranaiba Claro Operacdo Natural
31 ITUMBIARA Paranaiba Paranaiba Operacgéo Natural
206 MIRANDA Paranaiba Araguari Operacéo Natural
25 NOVA PONTE Paranaiba Araguari Operacdo Natural
294 SALTO Paranaiba Verde Operagéo Natural
241 SALTO VERDINHO Paranaiba Verde Operacdo Natural
33 SAO SIMAO Paranaiba Paranaiba Operacad Naturgl
251 SERRA FACAO Paranaiba Sao Marcos Operaca Natural
52 CANOAS 1 Paranapanema Paranapanema Operac@o  alNatur
51 CANOAS 2 Paranapanema Paranapanema Operacéo  alNatur
61 CAPIVARA Paranapanema Paranapanema Operacdo Natura
49 CHAVANTES Paranapanema Paranapanema Operacdo raNatu
47 JURUMIRIM Paranapanema Paranapanema Operacdo  aNatyr
50 LUCAS GARCEZ Paranapanema Paranapanema Operagéo turalNa
57 MAUA Paranapanema Tibagi Expanséo Natura
249 OURINHOS Paranapanema Paranapanema Operacdo ralNaty
48 PIRAJU Paranapanema Paranapanema Operacéo Natyral
63 ROSANA Paranapanema Paranapanema Operagéo Natdral
62 TAQUARUCU Paranapanema Paranapanema Operacdo  aNatyr
190 BOA ESPERANCA Parnaiba Parnaiba Operacag Natural
176 PAULO AFONSO -MOXOTO Séo Francisco Séo Framcisc Operacéo Natural
172 ITAPARICA S&o Francisco S&o Francisco Operacédq atursl

171 ITAPARICA Incremental S&o Francisco Séo Framcisc Operagéo Natural
173 MOXOTO S&o Francisco Sao Francisco Operacdo urdlat
175 PAULO AFONSO Sao Francisco Séo Francisco Ogerag | Natural

158 QUEIMADO Sao Francisco Preto Operacéo Natural
155 RETIRO BAIXO S&o Francisco Paraopeba Operacéa urdlat
169 SOBRADINHO Séo Francisco Sao Francisco Operacadp aturdl

168 SOBRADINHO Incremental S&o Francisco S&o Fraacisc  |Operagéo Natural
156 TRES MARIAS S&o Francisco S&o Francisco OperacaNatural

178 XINGO S&o Francisco Sao Francisco Operacég rélatu
38 BARIRI Tieté Tieté Operacéo Artificial
238 BARIRI Tieté Tieté Operacéo Natural
37 BARRA BONITA Tieté Tieté Operagéo Artificial
237 BARRA BONITA Tieté Tieté Operagéo Natural
118 BILLINGS Tieté Pinheiros Operacgéo Natural
319 BILLINGS Tieté Pinheiros Operacgéo Artificia
161 EDGARD DE SOUZA C/ Tributérios Tieté Tieté Opgfa Natural

164 EDGARD DE SOUZA S/ Tributarios Tieté Tieté Opgo Natural
117 GUARAPIRANGA Tieté Guarapiranga Operagéo Natura
39 IBITINGA Tieté Tieté Operacgédo Artificial
239 IBITINGA Tieté Tieté Operacéo Natural
42 NOVA AVANHANDAVA Tieté Tieté Operacdo Atrtificial
242 NOVA AVANHANDAVA Tieté Tieté Operacgdo Natural
109 PEDREIRA Tieté Pinheiros Operacgdo Natural
160 PONTE NOVA Tieté Tieté Operacgéo Natural
40 PROMISSAO Tieté Tieté Operacgéo Artificial
240 PROMISSAO Tieté Tieté Operacdo Natural
104 TRAICAO Tieté Pinheiros Operacdo Natural
43 TRES IRMAOS Tieté Tieté Operacdo Artificial
243 TRES IRMAOS Tieté Tieté Operacéo Natural
119 BILLINGS + PEDRAS Tieté/Cubatdo Pinheiros/Pedras| per@céo Natural
191 CANA BRAVA Tocantins Tocantins Operacgdo Natural
271 ESTREITO TOCANTINS Tocantins Tocantins Operacgédo|Natural

273 LAJEADO Tocantins Tocantins Operagédo Natura]
257 PEIXE ANGICAL Tocantins Tocantins Operacéo Maltu
253 SAO SALVADOR Tocantins Tocantins Operacéo Nadtur
270 SERRA DA MESA Tocantins Tocantins Operacdo Naturg
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CODIGO X TIPO DE
ONS NOME BACIA RIO SITUACAO SERIE
275 TUCURUI Tocantins Tocantins Operagdo Natura]
215 BARRA GRANDE Uruguai Pelotas Operacgédo Natura]
216 CAMPOS NOVOS Uruguai Canoas Operacdo Natural
94 FOZ CHAPECO Uruguai Uruguai Operacéo Natura

89 GARIBALDI Uruguai Canoas Expanséao Natural
92 ITA Uruguai Uruguai Operagéo Natural
217 MACHADINHO Uruguai Pelotas Operacdo Natural
220 MONJOLINHO Uruguai Passo Fundo Operacdo Natural
93 PASSO FUNDO Uruguai Passo Fundo Operacad Natural
103 PASSO SAO JOAO Uruguai ljui Expans&o Natura
286 QUEBRA QUEIXO Uruguai Chapeco Operagéo Natural
102 SAO JOSE Uruguai ljui Operac&o Natural

Fonte: ONS, 2011b
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APENDICE B — ResultadosGraficos do Modelo 1 — CRD/PAR

Figura B.1 — Variaveis explanatorias mais utilizadas nas equacgdes degressdo mensais utilizando
Modelo 1 —CRD/PAR para os 12 meses de cada um dos 88 Postase
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Figura B.2(a) — Correlagéo dos residuos mensais lizando o Modelo 1 — CRD/PAR

para os 88 Postos Base
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Figura B.2(b) — Correlagéo dos residuos mensais liiando o Modelo 1 — CRD/PAR

para os 88 Postos Base
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Figura B.3 — Dados de correlacdes (eixo y) entre walores de vazdes observados e estimados na caif#o
(1951-1997) do Modelo 1 — CRD/PAR para 0s 12 meskscada um dos 88 Postos Base (eixo X)
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Figura B.4 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA €ixo y) entre os valores de vazfes observados e
estimados na calibracdo (1951-1997) do Modelo 1 -RD/PAR para os 12 meses de
cada um dos 88 Postos Base (eixo x)
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Figura B.5 — Ajustes das séries de valores de vas@@servados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 1 — CRD/PARIefinidos para Posto Base 63, 61, 59 e 62.
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Figura B.6 — Ajustes das séries de valores de vasd@servados e estimados com menores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 1 — CRD/PARIefinidos para Posto Base 45, 86, 81 e 85.
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A

APENDICE C — Resultados Graficos do Modelo 2 — CRP/ARX

Figura C.1(a) —Variaveis explanatérias (eixo y) mai utilizadas nas equacdes de regressfes mensais

utilizando o Modelo 2 — CRD/PARX para os 12 mesesdada um dos 88 Postos Base (eixo x)
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WIULHO
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Figura C.1(b) — Variaveis explanatorias (eixo y) ma utilizadas nas equacgfes de regressées mensais
utilizando o Modelo 2 — CRD/PARX para os 12 mesesdada um dos 88 Postos Base (eixo x)
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Figura C.2(a) — Correlagao dos residuos mensais ligzeando o Modelo 2 — CRD/PARX
entre os 88 Postos Base
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Figura C.2(b) — Correlacao dos residuos mensais litiando o Modelo 2 — CRD/PARX

entre os 88 Postos Base
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Figura C.3 — Dados dos coeficientes de correlacdesxo y) entre os valores de vazfes observados e

estimados na calibracdo (1951-1997) do Modelo 2 RD/PARX para os 12 meses de cada um
dos 88 Posto Base (eixo x)
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Figura C.4 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA éixo y) entre os valores das vazdes observados e
estimados na calibracdo(1951-1997) do Modelo 2 — OFPARX para 0os 12 meses de cada uma das 88
Posto Base (eix0 X)
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Figura C.5 — Ajustes das séries de valores de vas@@bservados e estimados com menores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 2 — CRD/PARXefinidos para Posto Base 63, 59, 61 e 62
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Figura C.6 — Ajustes das séries de valores de vas@@hservados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 2 — CRD/PARXIefinidos para Posto Base 88, 45, 82 e 69
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APENDICE D — Resultados Gréaficos do Modelo 3 — CVAARX1

Figura D.1(a) — Variaveis explanatérias mais utiliadas nas equag6es de regressdo mensais utilizando o

Modelo 3 — CRV/PARX1 para os 12 meses de cada umsd88 Postos Base
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Figura D.1(b) — Variaveis explanatérias mais utiliadas nas equacdes de regressdo mensais utilizando o

Modelo 3 — CRV/PARX1 para os 12 meses de cada umsd88 Postos Base
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Figura D.1(c) — Variaveis explanatorias mais utiliadas nas equacdes de regressao mensais utilizando o

Modelo 3 — CRV/PARX1 para os 12 meses de cada umsd88 Postos Base
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Figura D.2 — Dados de correlagBes (eixo y) entre valores de vazdes observados e estimados na
calibracdo (1951-1997) do Modelo 3 — CVZ/PARX1 pard2 meses de cada um dos 88 Postos Base (eixo x)
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Figura D.3 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA ¢éixo y) entre os valores de vazdes observados e
estimados na calibracdo (1951-1997) do Modelo 3 ¥Z/IPARX1 para
0s 12 meses de cada um dos 88 Postos Base (eixo Xx)
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Figura D.4 — Ajustes das séries de valores de vag@@hservados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 3 — CVZ/PARXA definidos para Posto Base 63, 61, 62 e 59
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Figura D.5 — Ajustes das séries de valores de vas@@bservados e estimados com menores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 3 — CVZ/PARXA definidos para Posto Base 7, 22,69 e 74
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A

APENDICE E — Resultados Graficos do Modelo 4 — CVBARX?2

Figura E.1(a) — Variaveis explanatorias mais utiliadas nas equacdes de regressao mensais utilizando o

Modelo 4 — CVZ/PARX2 para os 12 meses de cada umsd88 Postos Base.
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Figura E.1(b) — Variaveis explanatérias mais utiliadas nas equag6es de regressdo mensais utilizando o

Modelo 4 — CVZ/PARX2 para os 12 meses de cada um3i88 Postos Base
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W ULHO

Modelo 4 — CVZ/PARX2 para os 12 meses de cada um3i88 Postos Base
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Figura E.1(c) — Variaveis explanatérias mais utiliadas nas equagfes de regresséo mensais utilizando o
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Figura E.1(d) — Variaveis explanatérias mais utiliadas nas equag6es de regressdo mensais utilizando o

Modelo 4 — CVZ/PARX2 para os 12 meses de cada um3i88 Postos Base
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Figura E.2 — Dados de correlacdes (eixo y) entre walores de vazdes observados e estimados na cali#o
(1951-1997) do Modelo 4 — CVZ/PARX2 para 12 meses dada um dos 88 Postos Base (eixo x)
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Figura E.3 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA €ixo y) entre os valores de vazfes observados e
estimados na calibracdo do Modelo 4 — CVZ/PARX2 par12 meses de cada um dos 88 Posto Base (eixo X)
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Figura E.4 — Ajustes das séries de valores de vas@@servados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX definidos para Posto Base 78, 7, 23 e 85.
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Figura E.5 — Ajustes das séries de valores de vas@@servados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 4 — CVZ/PARX definidos para Posto Base 63, 61, 62 e 59
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APENDICE F — Resultados Graficos do Modelo 5 — ACPAR

Figura F.1 — Variaveis explanatorias mais utilizada nas equacdes de regressao mensais utilizando o
Modelo 5 — ACP/PAR para os 12 meses de cada uma @&8sComponentes Principais
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Figura F.3 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA éixo y) entre os valores dos escores observados e
estimados na calibracdo (1951-1997) do Modelo 5 -€R/PAR para os 12 meses de cada um dos 88
Componentes Principais (eixo X)
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Figura F.4 — Ajustes das séries de valores de vas@@hservados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 5 — ACP/PARIefinidos para Posto Base 63, 59, 62 e 5.
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Figura F.5 — Ajustes das séries de valores de vag@@bservados e estimados com menores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 5 — ACP/PARIefinidos para Posto Base 45, 81, 73 e 71
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Figura G.2 — Dados de correlacdes (eixo y) entre walores dos escores observados e estimados na

calibracdo (1951-1997) do Modelo 6 — ACP/PARX paras 12 meses de cada u

das 88 Componentes Principais (eixo x)
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Figura G.3 — Valores de Erro Médio Absoluto — EMA €ixo y) entre os valores dos escores observados e
estimados na calibracdo (1951-1997) do Modelo 6 -€ER/PARX para 0s 12 meses de cada um das 88
Componentes Principais (eixo X)

1.0

0.8 A

0.6 -

0.4 -

0.2 A

DD T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 oa
laneirg Fewvereiro

1.0 ~

0.8 A

0.6 -

04 414

0.2 A

DD T T T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 7a 73 BQ 85 90
= Akril — Nlgio

1.0 ~

0.8 A

0.6 A

0.4 A

0.2 A

DD T T T T T T T T T T T T T T T
a 5 10 15 20 25 30 as 440 45 50 55 60 65 70 75 80 85 a0
Julhao Agosto Setembro

1.0 +

0.8 A

0.6 -

0.4 4

0.2 4

DD T T T T T T T T T T T T T T T
a 5 10 15 20 25 30 a5 40 45 50 55 60 65 70 75 80 85 ga
Outubro Novembro Dezembro

Fonte: Producéo do préprio autor.



280

Figura G.4 — Ajustes das séries de valores de vasd@servados e estimados com maiores valores do
coeficiente de NASH a partir do Modelo 6 — CRD/PARXlefinidos para Posto Base 63, 62, 59 e 30
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Ajustes das séries de valores de vas@@bservados e estimados com menores valores do

coeficiente de NASH a partir do Modelo 6 — ACP/PARXlefinidos para Posto Base 45, 19, 81 e 83
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APENDICE H — Resultados Gréficos da Anélise Compattiva entre os Modelos

Figura H.1 — Valores do coeficiente Distancia Multritério da série de previsdo de vazao mensal (1998
2003) segundo os diferentes modelos definidos parada Posto Base
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Figura H.2 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previséo de vazao dos meses de dezembro
janeiro e fevereiro (1998-2003) segundo os difereast modelos definidos para cada Posto Base
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Figura H.3 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previsao de vazdo dos meses de marcbyih
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Figura H.4 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previsao de vazdo dos meses de junhalhjo
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Figura H.5 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previséo de vazao dos meses de setembro
outubro e novembro (1998-2003) segundo os difereatenodelos definidos para cada Posto Base
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Quadro H.1 — Valores do coeficiente Distancia Multritério da série de previséo de vazao mensal (1998
2003) segundo os diferentes modelos definidos parada Posto Base.

Postos| CRD-| CRD- | CVZ- | CVZ- | ACP-| ACP- | Postos| CRD-| CRD- | CVZ- | CVZ- | ACP-| ACP-
Base | PAR | PARX | PARX1| PARX2| PAR | PARX | Base | PAR | PARX | PARX1| PARX2| PAR | PARX
PB1 | 0.285] 0.334 0.447 0.470 0.289.297 | PB45| 1.589 1555 1.746 15713 1.443034
PB2 | 0.320] 0.289 0.469 0.63p 0.38®.342 | PB46| 0.529 0.489 1.058 1.034 0.423.433
PB3 | 0.290] 0.315 0.525 0.510 0.2/D.323| PB47| 0.270 0.287 0.391 0.462 0.338.396
PB4 | 0.280] 0.269  0.369 0.318 0.2p9.291 | PB48| 0.341 0.474 0.614 0.647 0.360.389
PB5 | 0.258] 0.263 0.434 0.574 0.2490.280| PB49| 0.294 0.285 0.328 0.287 0.488452
PB6 | 0.432] 0.533 0.828 0.708 0.37D.435| PB50| 0.430 0.434 0.650L 0.529 0.320.332
PB7 | 0.382] 0.351] 4.43C 3.052 0.3p®.345| PB51| 0.28% 0.358 0.36¢ 0.3§3 0.333.413
PB8 | 0.318] 0.352] 0.603 0.621 0.31D.326| PB52| 0.75% 0.740 0.64p 0.703 0.605.644
PB9 | 0.314] 0.343  0.549 0.620 0.31D.324 | PB53| 0.384 0.442 0.728 0.701 0.468.522
PB10 | 0.263 0.281]  0.44( 0.554 0.290.302 | PB54| 0.469 0.477 0.685 0.685 0.460.509
PB11| 0.244 0.213 0.303 0.396 0.229.241| PB55| 0.548 0540 0.689 0.589 0.589.637
PB12 | 0.399] 0.409 0.357 0.464 0.354.341| PB56] 0.39% 0.448 0.808 0.750 0.450.507
PB13 | 0.503] 0.63§ 0.634 0.930 0.418.575| PB57| 0.42¢ 0.469 0576 0473 0.440.473
PB14 | 0.651] 0.940 0.83§ 1.078  0.562.609 | PB58| 0.61% 0.612 0.71p 0.616 0.563.589
PB15| 0.419 0.483 0.517% 0.726  0.309.353 | PB59| 0.197 0.189 0.304 0.301 0.188.235
PB16 | 0.362] 0.532 0.46¢ 1.014 0.300.266| PB60| 0.337 0.428 040p 0.388 0.253.316
PB17 | 0.391] 0.455 1.024 0.70f 0.46D.498 | PB61| 0.198 0.221 0.231 0.254 0.268.335
PB18 | 0.437] 0.48 0.77( 0.81p 0.418.466 | PB62| 0.328 0.327Y 0.364 0.417 0.308.344
PB19 | 0.452 0.506 0.48¢ 0.712 0.51D.957 | PB63| 0.110 0.144 0.13p 0.144 0.124.142
PB20 | 0.665 0.756 1.00( 1.210 0.57/P®.690| PB64| 0.413 0451 0.70p 0.743 0.410.433
PB21| 0.394 0.548 0.52f% 0.72D 0.338®.434| PB65| 0.311 0.500 0.584 0.664 0.283.341
PB22 | 0.331] 0.364 1.949 1.828 0.338.390| PB66| 0.230 0.224 0.441 0.493 0.212234
PB23 | 0.341] 0.360 0.65§ 2770 0.340.336 | PB67| 0.484 0.64Y 0.692 0.700 0.363.423
PB24| 0.309 0.361] 0.61§ 0.817 0.349.380 | PB68| 0.648 0.928 1.185 1.273 0.583.640
PB25| 0.262] 0.299 0.527 0.510 0.299.283| PB69| 0.666 0.932 1.894 1.875 0.579.654
PB26 | 0.333 0.554 0.65¢ 0.711 0.290.353| PB70| 0.571 0.628 0.72p 0.715 0.464.509
PB27 | 0.308] 0.480 0.769 0.676 0.279.297 | PB71] 0.849 0.90Y 1433 1.424 0.883914
PB28 | 0.304] 0.429 0.893 0.76f 0.279.294| PB72| 0.851 0.948 1.491 1.491 0.881.912
PB29 | 0.300 0.407  0.693 0.746 0.259.281| PB73| 0.813 0.954 1478 1.489 0.870.911
PB30 | 0.225 0.211 0.44§ 0.504 0.216©.230| PB74| 0.868 1.03]1 1.89p 2.081 0.778852
PB31| 0.224 0.258§ 0.38¢ 0.3890 0.219.239| PB75| 0.779 0.99% 1.483 1.601 0.770.843
PB32 | 0.388] 0.472 0.617 0.70B 0.329.455| PB76] 0.744 1.05% 1414 184 0.773831
PB33 | 0.265 0.245 0.39( 0.430 0.238.252 | PB77| 0.749 1.046 13990 1.7§9 0.770.823
PB34 | 0.399 0.416 0.48( 0.485 0.279.277| PB78] 1.013 0.982 1585 6.906 0.877.908
PB35| 0.282 0.267 0.367 0.524 0.26®.269 | PB79| 0.724 0.792 1.424 1.420 0.830.855
PB36 | 0.507] 0.554 0.723 0.759 0.47D.507 | PB8O| 0.89% 1.006 1.88D 1.945 0.879.898
PB37 | 0.431] 0.527  0.82( 0.813 0.469.493| PB81| 1.058 1.00y 1.348 1341 1.131.172
PB38 | 0.366] 0.427  0.587% 0.50F 0.400.538 | PB82| 0.906 1.047y 134D 1479 0.785.865
PB39| 0.697] 0.850 1.17] 1146 0.77®.898 | PB83| 0.717 0.928 1.25p 1.405 0.802942
PB40 | 0.587] 0.71§ 0.64] 0.651 0.488.513| PB84| 0.594 0.706 1.40F 1.451 0.695.853
PB41 | 0.385 0.440 0.814 1.20f 0.490.374| PB85| 1.07% 1.040 1970 2312 0.918978
PB42 | 0.425 0.469 0.634 0.585 0.422.504| PB86| 1.034 1.011 1.51p 1.386 0.843.908
PB43 | 0.611] 0.755 0.831 1.190 0.61D0.698| PB87| 0.844 087 1.32B 1.197 0.980.937
PB44 | 0.658 0.695 0.763 0.906 0.610.719| PB88| 0.917 1.239 1.794 1.943 0.926.030

Fonte: Producao do préprio autor.
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Quadro H.2 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previsdo de vazdo dos meses de dezembro
janeiro e fevereiro (1998-2003) segundo os diferexst modelos definidos para cada Posto Base

Postos| CRD- | CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP- |Postos|CRD-|CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP-
Base | PAR | PARX | PARX1|PARX2|PAR |PARX |Base |PAR |PARX |PARX1|PARX2|PAR |PARX

PB1 0.919 0.758| 1.197| 1.419| 0.764| 0.751|PB45 | 2.083 2.082] 2.010] 1.726| 1.885] 2.492

PB2 0.874 0.660[ 1.212| 1.801| 0.780| 0.894|PB46 | 0.998 0.999| 1.465 1.490| 0.707| 0.877

PB3 0.870 0.979] 2.011] 1.697| 0.824]| 1.138|{PB47 | 1.031] 1.087| 1.839] 2.325| 1.084| 1.383

PB4 0.689 0.599| 1.013] 0.827| 0.525| 0.774|{PB48 | 0.828 1.171| 1.810] 1.893| 0.957| 1.019

PB5 0.574 0.590| 0.837| 1.519| 0.481| 0.716/|PB49 | 0.965 0.887| 0.995 0.887| 1.033| 0.928

PB6 1.085 1.321] 2.243] 1.629| 0.871| 0.891/PB50 | 1.373 1.412] 2.447| 1.824| 0.998| 0.843

PB7 0.900 0.871] 1.387] 1.615| 0.932| 0.920{PB51 | 0.713 0.741] 0.695] 0.770] 0.732] 0.855

PB8 0.872 0.952] 1.228| 1.437| 0.927| 0.912|PB52 | 1.284 1.230] 1.123] 0.976] 1.198| 1.284

PB9 0.887 0.955] 1.351] 1.619| 0.934| 0.911|PB53 | 0.874 1.138] 1.847| 1.915] 1.118] 1.315

PB10 | 0.703 0.806] 1.304| 1.615| 0.919] 0.837/PB54 | 1.135 1.190] 1.949] 1.909| 1.109| 1.223

PB11 | 0.753 0.613] 0.902| 1.225| 0.648| 0.747|PB55 | 1.103 1.097] 1.473] 1.139| 1.186] 1.254

PB12 | 1.113 1.153] 0.976] 1.373| 0.964| 0.909|PB56 | 0.881] 1.142| 2.129| 1.986| 1.066| 1.306

PB13 | 1.081 1.592| 1.601] 2.489| 0.891] 1.212|PB57 | 0.87§ 0.978] 1.416| 1.014| 0.938| 0.943

PB14 | 1.590 2.695| 1.721] 3.167| 1.389| 1.459|PB58 | 1.18Q 1.224| 1.578] 1.306| 1.116] 1.122

PB15 | 0.734 0.948| 1.007| 1.832| 0.533] 0.571/ PB59 | 0.483 0.463| 0.975] 0.816| 0.447| 0.459

PB16 | 0.671] 1.256] 1.005] 3.212| 0.602| 0.543|PB60 | 1.355 1.732] 1.170] 1.322| 0.947| 1.244

PB17 | 0.929 0.969| 2.726] 1.581| 1.067] 1.192|PB61 | 0.410 0.426] 0.429| 0.460| 0.587| 0.692

PB18 | 0.907 1.267| 2.347] 1.447| 1.006] 1.248|/PB62 | 0.665 0.647| 0.614| 0.786| 0.573] 0.589

PB19 | 1512 1.775] 1.671] 3.459| 2.062] 3.817/PB63 | 0.094 0.203] 0.172] 0.277| 0.153| 0.180

PB20 | 1.237 1.409| 1.232| 1.498| 0.945| 1.261/PB64 | 0.753 0.786] 1.116] 1.294| 0.954| 1.030

PB21 | 0.694 1.207| 1.422| 2.117| 0.678] 1.065 PB65 | 0.629 1.745] 1.640] 1.902| 0.634| 0.940

PB22 | 0.891 0.801] 0.987] 1.197| 0.855| 1.092|PB66 | 0.693 0.664| 1.062| 1.148| 0.608] 0.715

PB23 | 0.8127 0.939] 1.487] 1.592| 0.961] 0.919|PB67 | 0.529 1.210[ 1.215] 1.278| 0.490| 0.475

PB24 | 0.849 0.841] 1.671] 1.909| 1.003] 1.135 PB68 | 0.93Q 2.036] 1.902| 2.939| 0.993| 1.099

PB25 | 0.97§ 0.705] 2.052| 1.664| 1.025| 1.047/PB69 | 0.943 2.559| 4.641] 4.189| 0.981| 1.102

PB26 | 0.584 1.466] 1.779] 1.885| 0.562| 0.740/ PB70 | 0.682 0.986] 0.808] 0.838| 0.476| 0.579

PB27 | 0.564 1.151] 2.052] 1.728| 0.551] 0.642|PB71 | 0.931] 1.084| 1.566, 1.577| 1.011] 1.131

PB28 | 0.545 1.017] 1.990] 1.932| 0.554| 0.624|PB72 | 0.925 1.083] 1.661] 1.688| 1.006| 1.130

PB29 | 0.554 1.014] 1.671] 1.827| 0.525| 0.597|PB73 | 0.953 1.143| 1.417| 1.647/1.017] 1.119

PB30 | 0.701 0.649| 1.395] 1.590| 0.640| 0.735/PB74 | 0.861 1.248| 2.282| 2.797| 0.861] 1.123

PB31 | 0.543 0.645| 1.098] 1.122] 0.629| 0.717|PB75 | 0.90§ 1.120{ 2.177| 2.706| 0.908| 1.157

PB32 | 1.09§ 1.442| 1.657] 1.740| 0.794] 0.939|PB76 | 0.908 1.066| 2.235| 4.341]| 0.893] 1.059

PB33 | 1.00§ 0.861] 1.525| 1.644| 0.754| 0.793|PB77 | 0.901] 1.066] 2.030] 4.259| 0.903] 1.060

PB34 | 0.8127 0.834| 1.107| 1.058| 0.536] 0.538/ PB78 | 0.821 0.808| 1.907| 2.405| 0.848| 0.982

PB35 | 1.127 0.888| 1.431| 2.294| 0.900] 0.840/PB79 | 0.874 0.943| 1.732| 1.852| 1.149| 1.192

PB36 | 0.989 1.072] 1.492] 1.512| 0.967] 1.038/PB80 | 0.841] 0.916] 1.825] 2.089| 0.863] 0.981

PB37 | 0.915 1.152] 2.027] 1.847| 0.935] 0.966|PB81 | 0.871] 1.223| 1.278] 1.377| 1.303] 1.342

PB38 | 0.874 1.028] 1.436] 1.174| 1.278] 1.397|PB82 | 1.37§ 1.499| 2.541| 3.916| 0.887| 1.298

PB39 | 1.195 1470/ 2116/ 2.016] 1.315 1.610/PB83 | 0.85§ 1.089| 1.113| 1.083| 1.061| 1.254

PB40 | 0.962 1.273| 1.188| 1.158| 0.909| 0.985 PB84 | 0.657 0.910[ 1.415] 1.790| 0.907| 1.052

PB41 | 1.3327 1.211] 3.371] 5.236| 1.714| 0.983|PB85 | 0.847 0.825| 1.605| 1.740| 0.910] 1.044

PB42 | 1.106 1.396] 2.069] 1.925| 1.219| 1.694|PB86 | 0.849 0.830f 1.571] 1.760| 0.764| 1.003

PB43 | 1.163 1.440] 1.767] 3.077| 1.172] 1.411|PB87 | 0.931] 0.903] 1.337] 1.194| 1.192] 1.135

PB44 | 1.183 0.935 1.351] 1.685] 0.977| 1.235/PB88 | 1.157 1.200] 2.459| 3.046] 0.931] 1.241

Fonte: Producao do préprio autor.
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Quadro H.3 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previséo de vazao dos meses de margo,
abril e maio (1998-2003) segundo os diferentes mdake definidos para cada Posto Base

Postos| CRD- | CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP- |Postos|CRD-|CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP-
Base | PAR | PARX | PARX1|PARX2|PAR |PARX |Base |PAR |PARX |PARX1|PARX2|PAR |PARX

PB1 0.261] 1.031] 1.169| 0.977| 0.421| 0.486|PB45 | 3.394 4.079| 5.893| 6.416] 2.229| 5.266

PB2 0.368 0.419] 0.753] 1.366| 0.504| 0.432|PB46 | 1.517 1.363] 3.989| 3.907| 1.177] 1.105

PB3 0.39] 0.400] 1.019] 1.019| 0.367] 0.315{PB47 | 0.466 0.498| 0.523] 0.532| 0.724| 0.792

PB4 0.33g 0.340] 0.433] 0.411| 0.394| 0.319|PB48 | 0.37Q0 0.526| 0.451] 0.528| 0.354| 0.402

PB5 0.307 0.337] 1.070] 0.985| 0.335| 0.278/PB49 | 0.204 0.201] 0.229] 0.167| 0.631] 0.547

PB6 0.45§ 0.767] 0.907| 1.169| 0.318| 0.732|PB50 | 0.364 0.386] 0.360] 0.336] 0.279] 0.349

PB7 0.429 0.402] 21.403] 13.767| 0.276] 0.318|PB51 | 0.454 0.737| 0.825| 0.823| 0.504| 0.657

PB8 0.423 0.567] 1.157| 1.107| 0.281] 0.421|PB52 | 1.709 1.803] 1.290, 2.366| 0.798| 0.853

PB9 0.400 0.520] 1.004| 1.173| 0.288] 0.422|PB53 | 0.539 0.562| 0.965| 0.755| 0.687| 0.772

PB10 | 0.39Q 0.431] 0.776] 1.071] 0.316] 0.476/|PB54 | 0.65 0.670] 0.480[ 0.531]| 0.692| 0.787

PB11 | 0.27Q 0.297| 0.367| 0.604| 0.267| 0.287/PB55 | 0.899 0.884] 0.776] 0.812] 0.961| 1.144

PB12 | 0.63Q 0.631] 0.490] 0.605| 0.463] 0.430{PB56 | 0.524 0.610[ 1.102| 1.045| 0.680] 0.732

PB13 | 0.53Q 0.587| 0.556] 0.606| 0.378] 0.635|PB57 | 0.923 1.013] 0.912| 0.888| 0.834| 1.032

PB14 | 0.921] 1.370] 1.641] 1.617| 0.846/ 0.967|PB58 | 1.19 1.102] 0.917| 0.904| 0.957| 1.138

PB15 | 0.93§ 1.008] 1.110[ 1.087| 0.593| 0.891PBS59 | 0.373 0.368] 0.539| 0.676] 0.393| 0.710

PB16 | 0.762 0.866] 1.424| 2.069| 0.687| 0.422|PB60 | 0.57Q 0.759] 0.899| 0.765| 0.430] 0.522

PB17 | 0.465 0.793] 1.324] 1.220| 0.687] 0.896|PB61 | 0.274 0.302| 0.324] 0.302| 0.378] 0.461

PB18 | 0.481 0.607] 0.685] 1.688| 0.444| 0.529|PB62 | 0.564 0.525| 0.494| 0.601| 0.445] 0.562

PB19 | 0.695 0.852| 0.827| 0.734| 0.686| 1.698 PB63 | 0.271 0.496] 0.260| 0.400] 0.263| 0.433

PB20 | 0.684 0.633| 2.043| 2.300{ 0.710] 0.748/ PB64 | 0.593 1.040| 1.028| 1.728| 0.425| 0.444

PB21 | 0.347 0.458| 0.355] 0.546] 0.348] 0.490/PB65 | 0.455 0.519] 0.807| 0.994| 0.340] 0.451

PB22 | 0.50 0.713] 9.906] 8.825| 0.559| 0.588|PB66 | 0.284 0.296/ 1.123] 1.300| 0.258| 0.266

PB23 | 0.37 0.399] 1.087| 12.002| 0.287] 0.350|{PB67 | 0.423 0.571| 0.583] 0.573| 0.370] 0.512

PB24 | 0.463 0.807| 1.067| 1.928| 0.424| 0.489/PB68 | 0.38§ 0.621| 0.853] 0.665| 0.524| 0.613

PB25 | 0.311 1.003] 0.988| 1.151] 0.437| 0.374/PB69 | 0.409 0.567| 1.493| 1.617| 0.509| 0.611

PB26 | 0.299 0.333| 0.445] 0.509| 0.291] 0.338/PB70 | 0.593 0.668] 0.912| 0.894| 0.605| 0.618

PB27 | 0.341 0.353] 0.552| 0.603| 0.302] 0.281|PB71 | 0.91§ 1.148] 1.276] 1.193| 1.069| 0.993

PB28 | 0.34§ 0.219] 0.917] 0.455| 0.300] 0.263|PB72 | 0.91§ 1.141| 1.336| 1.260| 1.063| 0.985

PB29 | 0.333 0.223| 0.431| 0.406| 0.270] 0.248/PB73 | 0.880 1.199| 1.361] 1.125| 1.069| 0.995

PB30 | 0.27Q 0.288| 0.816] 0.934| 0.272| 0.283|PB74 | 0.985 1.653| 1.901] 1.426| 0.781| 0.781

PB31 | 0.381 0.468| 0.664| 0.671] 0.235] 0.269|PB75 | 0.747 1.620[ 1.729] 1.589| 0.747| 0.751

PB32 | 0.494 0.560] 0.853] 0.913| 0.351] 0.860|PB76 | 0.733 1.661| 1.473] 1.705| 0.801] 0.806

PB33 | 0.215 0.254] 0.286] 0.348| 0.260] 0.305|PB77 | 0.740 1.581| 1.397| 1.701] 0.791] 0.794

PB34 | 1.49 1.408| 1.381] 1.397]| 0.895| 0.798 PB78 | 0.499 1.095| 1.683| 28.948 0.554| 0.517

PB35 | 0.51§ 0.651] 0.717| 1.153| 0.659| 0.703|PB79 | 0.4527 0.501] 1.548| 1.267| 0.484| 0.476

PB36 | 0.902 1.166] 1.531] 1.883| 0.592| 0.779|PB80 | 0.503 1.077] 2.793] 3.128| 0.563| 0.527

PB37 | 0.784 1.089] 0.853] 1.203| 0.975| 1.266|PB81 | 0.627 1.162| 1.830] 2.340| 0.762| 0.894

PB38 | 0.694 1.039] 1.313] 1.230| 0.839] 1.134|PB82 | 0.753 1.248| 1.794| 1.515| 0.597| 0.742

PB39 | 0.934 1.564| 1.833| 1.882| 1.177| 1.630,PB83 | 0.333 0.853| 1.470] 1.773]| 0.399| 0.440

PB40 | 2.44Q 2.564| 1.998| 1.871| 0.736] 0.747/PB84 | 0.423 0.686] 0.908| 1.340| 0.362| 0.606

PB41 | 0.314 0.738] 0.317] 0.328] 0.476] 0.568|PB85 | 0.53§ 0.672] 3.381] 6.005| 0.730] 0.622

PB42 | 0.63G 0.694] 0.422] 0.461| 0.492] 0.541|PB86 | 0.514 1.116] 1.789] 1.616| 0.424| 0.491

PB43 | 0.873 1.330] 1.042] 1.072| 0.714] 1.006|PB87 | 0.574 0.600[ 1.667| 1.375| 0.756| 0.800

PB44 | 0.639 0.723| 0.736] 0.695| 0.609] 0.773/ PB88 | 0.627 1.888] 1.345] 2.356] 0.994| 1.050

Fonte: Producao do préprio autor.
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Quadro H.4 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previséo de vazao dos meses de junho,

julho e agosto (1998-2003) segundo os diferentesdatos definidos para cada Posto Base

Postos| CRD- | CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP- |Postos|CRD-|CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP-
Base | PAR | PARX | PARX1|PARX2|PAR |PARX |Base |PAR |PARX |PARX1|PARX2|PAR |PARX
PB1 0.349 0.382] 0.472] 0.636| 0.622| 0.809{PB45 | 0.823 1.316] 1.459| 1.470] 1.133| 1.479
PB2 0.30q 0.421] 1.376] 1.206| 0.412] 0.650{PB46 | 0.965 1.268| 2.368] 3.942| 1.078] 1.153
PB3 0.37] 0.846] 0.798] 2.782| 0.363] 0.366|PB47 | 0.145 0.163] 0.178] 0.200] 0.176] 0.253
PB4 0.198 0.464| 0.336] 0.211| 0.210f 0.325{PB48 | 0.318 0.190| 0.238] 0.222] 0.383| 0.522
PB5 0.157 0.229] 0.427| 0.567| 0.194| 0.265[PB49 | 0.137 0.135] 0.167] 0.176| 0.239| 0.345
PB6 0.064 0.066] 0.110] 0.120[ 0.220| 0.168/{PB50 | 0.32Q 0.321] 0.401] 0.368] 0.306] 0.471
PB7 0.209 0.189] 3.070] 3.051| 0.215] 0.303|PB51 | 0.1279 0.132| 0.108] 0.128| 0.164| 0.250
PB8 0.08q 0.073] 5.280] 5.425| 0.186] 0.132|PB52 | 0.214 0.230] 0.275] 0.281] 0.232] 0.174
PB9 0.124 0.103] 1.620[ 1.170| 0.188| 0.159|PB53 | 0.094 0.161] 0.317] 0.167| 0.218] 0.189
PB10 | 0.095 0.088] 0.108] 0.091] 0.122| 0.176|PB54 | 0.149 0.127] 0.495] 0.804| 0.262| 0.233
PB11 | 0.127 0.155] 0.190| 0.589| 0.166| 0.182|PB55 | 0.17§ 0.123] 1.134| 1.459| 0.204| 0.305
PB12 | 0.257 0.243] 0.289] 0.283| 0.406] 0.522|PB56 | 0.140 0.089| 0.876/ 0.291| 0.364| 0.282
PB13 | 0.955 1.148] 1.422| 1.234| 0.831] 1.073|PB57 | 0.094 0.102] 0.111] 0.143]| 0.238| 0.186
PB14 | 1.399 1.505] 1.158| 1.968| 0.943] 0.981|PB58 | 0.074 0.084] 0.153] 0.128]| 0.208| 0.183
PB15 | 0.78Q 0.731] 1.146| 1.272| 0.685| 0.874|PB59 | 0.224 0.107] 0.212| 0.193| 0.154| 0.138
PB16 | 0.949 1.495 0.904| 0.775] 0.584| 0.732|PB60 | 0.241 0.232] 0.317| 0.495| 0.527| 0.541
PB17 | 0.414 0.397] 1.333] 1.345] 0.218] 0.249|PB61 | 0.141] 0.180[ 0.182] 0.266| 0.183] 0.270
PB18 | 0.18§ 0.223] 0.412] 0.594| 0.191] 0.311|PB62 | 0.304 0.301] 0.359] 0.411] 0.244| 0.326
PB19 | 0.147 0.159] 0.121] 0.231] 0.407| 0.849|PB63 | 0.123 0.137] 0.150{ 0.119| 0.160| 0.138
PB20 | 0.664 0.729| 1.726| 1.737| 0.678| 0.765/PB64 | 0.15 0.174] 0.208] 0.207| 0.224| 0.247
PB21 | 2.179 2.294| 2.683] 2.199| 1.215| 1.121|PB65 | 1.139 1.334] 1.931] 1.951| 0.728] 0.973
PB22 | 0.061 0.191] 0.395] 0.350| 0.202] 0.244|PB66 | 0.394 0.673] 0.759| 0.753| 0.419| 0.869
PB23 | 0.201 0.151] 1.130] 1.234| 0.235] 0.266|PB67 | 2.653 2.326] 1.518 1.869| 0.958| 1.685
PB24 | 0.07Q 0.191] 0.225| 0.196| 0.164| 0.265/PB68 | 1.645 1.700] 2.480] 2.473| 1.135] 1.583
PB25 | 0.309 0.879] 0.450| 0.859| 0.349| 0.571|PB69 | 1.809 1.985] 2.151| 2.478| 1.242| 1.822
PB26 | 1.947 2.078] 3.093] 3.148| 1.294| 1.682|PB70 | 0.65Q 0.461] 1.152| 1.266| 0.722| 0.845
PB27 | 0.79 0.914| 4.475] 3.449| 0.810] 0.848|/PB71 | 1.351] 1.460[ 2.357| 1.749| 1.337| 2.000
PB28 | 0.925 1.117| 9.122] 4.987| 0.871] 0.994|PB72 | 1.357 1.454| 2.805] 2.373| 1.336] 1.990
PB29 | 1.025 1.180/ 5.580| 5.593| 0.878| 0.993|PB73 | 1.244 1.362| 2.359| 3.274| 1.267| 1.787
PB30 | 0.181] 0.242| 0.759| 0.916| 0.201| 0.232|PB74 | 1.273 1.153] 1.595| 1.720| 1.289| 1.642
PB31 | 0.205 0.234] 0.350| 0.384| 0.190| 0.291|PB75 | 1.33Q 1.097| 2.023| 1.992| 1.298| 1.691
PB32 | 0.04§ 0.050] 0.086] 0.081| 0.227] 0.165|PB76 | 1.38] 1.254| 2.260, 2.289| 1.355] 1.811
PB33 | 0.202 0.235] 0.472] 0.609| 0.370] 0.548|PB77 | 1.415 1.259| 2.170] 2.159| 1.371] 1.838
PB34 | 0.635 0.837] 2.702| 2.437| 0.333] 0.597|PB78 | 2.05§ 1.746] 1.752| 1.680| 1.596| 1.764
PB35 | 0.324 0.781] 0.757| 1.172] 0.351] 0.536|PB79 | 1.94 1.908] 1.945| 2.201| 2.019| 1.873
PB36 | 0.42 0.396] 0.448] 0.437| 0.286] 0.492|PB80 | 1.755 1.591| 1.729| 1.587| 1.629| 1.793
PB37 | 0.11Q 0.121] 0.162] 0.213] 0.208] 0.378/PB81 | 1.47q 0.849] 1.525| 1.252| 1.674| 1.684
PB38 | 0.144 0.200] 0.157] 0.240| 0.257| 0.266|PB82 | 1.524 1.545| 1.354| 1.441] 1.307| 1.406
PB39 | 0.153 0.210/ 0.215] 0.266| 0.660] 1.118/PB83 | 1.26§ 1.611] 1.911] 3.005| 1.320| 1.340
PB40 | 0.37§ 0.370] 0.201] 0.378| 0.409| 0.418/PB84 | 0.792 0.956] 1.253| 1.231| 0.984| 0.914
PB41 | 0.245 0.356] 0.156] 0.129| 0.267] 0.227|PB85 | 1.837 1.864| 1.506] 1.280| 1.432| 1.546
PB42 | 0.513 0.332] 1.117] 1.024| 0.649] 0.322|PB86 | 2.043 1.803] 1.811 1.803| 1.733] 1.881
PB43 | 0.101 0.270] 0.440] 1.370| 0.608] 0.929|PB87 | 1.608 1.693] 1.324| 1.671] 1.849| 1.667
PB44 | 0.245 0.257| 0.227| 0.223] 0.332| 0.427|PB88 | 1.124 1.337] 1.784| 1.906] 1.220] 1.621

Fonte: Producao do préprio autor.
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Quadro H.5 — Valores do coeficiente Distancia Multritério de previséo de vazdo dos meses de setembro
outubro e novembro (1998-2003) segundo os diferestenodelos definidos para cada Posto Base

Postos| CRD- | CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP- |Postos|CRD-|CRD- |CVZ- |CVZ- |ACP-|ACP-
Base | PAR | PARX | PARX1|PARX2|PAR |PARX |Base |PAR |PARX |PARX1|PARX2|PAR |PARX

PB1 0.807 0.739] 1.014| 1.060] 0.962| 0.957|PB45 | 1.42Q 0.931] 1.955] 1.421] 1.263| 1.137

PB2 0.967 0.826] 1.360[ 1.142| 1.176] 1.109|{PB46 | 0.567 0.449| 1.403] 1.006| 0.545| 0.557

PB3 1.497 1.404] 1.325] 1.428| 1.218| 1.680/PB47 | 0.439 0.485] 0.468] 0.504| 0.600[ 0.648

PB4 1.22 0.979] 1.505] 1.333] 1.125] 1.091/PB48 | 0.92 1.585| 1.039] 0.668| 0.585| 0.635

PB5 1.212 0.956] 1.499| 1.577| 1.091| 1.030/PB49 | 0.17 0.212] 0.242] 0.239| 0.490| 0.457

PB6 0.660 0.478] 1.124| 1.030| 0.895| 0.843|PB50 | 0.825 0.650| 1.092] 1.176] 0.726| 0.843

PB7 1.221 0.911] 1.382| 1.403| 1.059| 0.890/PB51 | 0.17 0.196] 0.196] 0.204| 0.306] 0.372

PB8 0.477 0.389] 0.665| 0.477| 0.659| 0.643|PB52 | 0.406 0.315| 0.739] 0.393| 0.311] 0.382

PB9 0.500 0.426] 0.593] 0.522| 0.696| 0.666|PB53 | 0.380 0.329] 0.773] 0.764| 0.386] 0.326

PB10 | 0.587 0.446] 0.530| 0.587| 0.576] 0.481PB54 | 0.419 0.409| 0.922| 0.828]| 0.383| 0.336

PB11 | 0.758 0.522| 1.254| 0.881] 0.787| 0.684/PB55 | 0.373 0.372| 0.932| 0.913]| 0.368| 0.322

PB12 | 0.24Q 0.238] 0.322] 0.296| 0.395| 0.405|PB56 | 0.564 0.501| 0.914| 0.863| 0.435] 0.348

PB13 | 0.829 1.001] 0.967] 1.923| 0.718] 0.933|PB57 | 0.333 0.401| 0.579] 0.559| 0.300] 0.290

PB14 | 1.017 1.553| 1.396] 1.753| 0.903] 0.978/ PB58 | 0.465 0.566] 0.742| 0.705| 0.383| 0.363

PB15 | 1.485 1.717| 1.481] 1.747| 0.864| 0.981|PB59 | 0.237 0.243] 0.380] 0.751] 0.128| 0.186

PB16 | 1.224 1.729] 0.810[ 1.116| 0.698] 0.753/ PB60 | 0.480 0.386] 0.564| 0.469| 0.288| 0.435

PB17 | 0.38§ 0.482] 0.896] 0.821| 0.478] 0.337|PB61 | 0.128 0.185] 0.208] 0.290| 0.185] 0.312

PB18 | 0.9127 0.602] 0.648] 2.370| 0.562] 0.464|PB62 | 0.374 0.385] 0.787) 0.708| 0.595| 0.492

PB19 | 0.609 0.535] 0.552| 0.544| 0.466| 0.489 PB63 | 0.433 0.447| 0.544| 0.532| 0.398| 0.442

PB20 | 0.755 1.331] 0.905| 1.924| 0.714| 0.740[PB64 | 1.142 0.779] 5.541| 4.144| 1.523| 1.559

PB21 | 1.13§ 1.762| 1.158| 1.663| 0.816] 0.940/ PB65 | 0.584 0.665] 0.827| 0.901]| 0.624| 0.501

PB22 | 0.474 0.520] 0.764] 1.075| 0.470] 0.459|PB66 | 0.783 0.604| 1.031] 1.360| 0.774| 0.748

PB23 | 1.323 1.005] 1.549] 1.326| 0.933] 0.815|PB67 | 1.051] 0.669| 1.235| 1.097| 0.624| 0.608

PB24 | 0.377 0.292| 0.985| 1.104| 0.517] 0.520,PB68 | 0.867 0.860| 1.438] 1.300| 0.567| 0.494

PB25 | 0.50Q 0.403| 0.913| 1.149| 0.707| 0.565/PB69 | 0.865 0.562| 1.523| 1.541| 0.556| 0.503

PB26 | 1.362 1.693| 1.323| 1.797| 0.717] 0.899/PB70 | 0.584 0.485| 0.586] 0.508]| 0.404| 0.400

PB27 | 1.38q 1.898] 1.281] 1.507| 0.747] 0.889|PB71 | 0.833 0.771] 1.653] 1.964| 0.724| 0.717

PB28 | 1.374 1.699| 1.454| 1.606| 0.728] 0.847|PB72 | 0.833 0.902| 1.612| 1.893| 0.723| 0.718

PB29 | 1.299 1.168| 1.418| 1.725| 0.691] 0.816/PB73 | 0.750 0.854| 1.685| 1.830| 0.682| 0.705

PB30 | 0.854 0.628| 0.961| 1.065| 0.826] 0.786/PB74 | 0.771 0.660| 2.238| 2.802| 0.658 0.635

PB31 | 0.565 0.569] 0.615] 0.462| 0.557| 0.469|PB75 | 0.67Q 0.640] 1.126] 1.450{ 0.647| 0.615

PB32 | 0.444 0.411] 1.468] 3.898| 0.975| 0.932|PB76 | 0.587 0.788] 1.079] 1.494| 0.635| 0.584

PB33 | 0.51Q 0.518] 0.782] 0.830| 0.751] 0.731|PB77 | 0.589 0.803] 1.180] 1.347| 0.634| 0.582

PB34 | 1.128 1.576] 1.029| 1.432| 0.599| 0.722|PB78 | 1.211 0.874] 1.470] 1.551| 0.908| 0.929

PB35 | 0.829 0.661] 1.098| 0.995| 0.584| 0.733/PB79 | 0.595 0.763| 1.219| 1.338| 0.655| 0.751

PB36 | 0.455 0.452| 0.471] 0.453| 0.492| 0.362|PB80 | 0.940 0.927 1.751] 1.562| 0.872| 0.865

PB37 | 0.4127 0.395] 0.537] 0.856| 0.521| 0.342|PB81 | 1.249 1.238] 1.420, 1.465| 0.952| 1.018

PB38 | 0.431 0.329] 0.541] 0.611] 0.418] 0.309|PB82 | 0.584§ 0.675| 0.980] 0.872| 0.699| 0.638

PB39 | 0.749 0.851] 0.973| 1.056| 0.599| 0.376/PB83 | 0.664 0.725| 1.345] 1.282| 0.664| 0.876

PB40 | 0.262 0.251| 0.298| 0.432| 0.358| 0.350,PB84 | 0.615 0.473| 2.216] 1.714| 0.616| 0.924

PB41 | 0.39Q 0.371] 0.572] 0.492| 0.293] 0.575|PB85 | 1.345 1.185| 2.246] 2.135| 0.879] 0.998

PB42 | 0.739 0.618] 1.327] 0.910] 0.762] 0.615|PB86 | 1.227 1.030[ 1.569| 1.299| 0.924| 0.966

PB43 | 0.719 0.849] 0.934] 0.979| 0.759| 0.722|PB87 | 0.847 0.973] 1.047| 0.866| 0.720| 0.756

PB44 | 0.543 1455 0.857] 1.401] 0.604| 0.456|PB88 | 1.023 0.860] 2.171] 1.415| 0.871] 0.802

Fonte: Producao do préprio autor.





